o
Instituto Alberto Luiz Coimbra de U F RJ
Pés-Graduagao e Pesquisa de Engenharia

ABORDAGENS DE TECNICAS DE LSH APLICADAS AO PROBLEMA DE
SIMILARIDADE DE DOCUMENTOS

Danielle Caled Vieira

Dissertagao de Mestrado apresentada ao
Programa de Pés-graduacao em Engenharia
de Sistemas e Computacao, COPPE, da
Universidade Federal do Rio de Janeiro, como
parte dos requisitos necessarios a obtencao do
titulo de Mestre em Engenharia de Sistemas e

Computacao.

Orientador: Geraldo Bonorino Xexéo

Rio de Janeiro
Fevereiro de 2016



ABORDAGENS DE TECNICAS DE LSH APLICADAS AO PROBLEMA DE
SIMILARIDADE DE DOCUMENTOS

Danielle Caled Vieira

DISSERTACAO SUBMETIDA AO CORPO DOCENTE DO INSTITUTO
ALBERTO LUIZ COIMBRA DE POS-GRADUACAO E PESQUISA DE
ENGENHARIA (COPPE) DA UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO DE
JANEIRO COMO PARTE DOS REQUISITOS NECESSARIOS PARA A
OBTENCAO DO GRAU DE MESTRE EM CIENCIAS EM ENGENHARIA DE
SISTEMAS E COMPUTACAO.

Examinada por:

Prof. Geraldo Bonorino Xexéo, D.Sc.

Prof. Geraldo Zimbrao da Silva, D.Sc.

Prof. Marco Antonio Casanova, Ph.D

RIO DE JANEIRO, RJ — BRASIL
FEVEREIRO DE 2016



Vieira, Danielle Caled

Abordagens de técnicas de LSH aplicadas ao problema
de similaridade de documentos/Danielle Caled Vieira. -
Rio de Janeiro: UFRJ/COPPE, 2016.

XTI, 85 p: I3} 29, 7cm.

Orientador: Geraldo Bonorino Xexéo

Dissertagao (mestrado) — UFRJ/COPPE/Programa de
Engenharia de Sistemas e Computacao, 2016.

Referéncias Bibliograficas: p. [57—[62

1. Recuperagao de informacao. 2. Locality-
Sensitive Hashing. 3. Minwise Hashing. [. Xexéo,
Geraldo Bonorino. II. Universidade Federal do Rio de
Janeiro, COPPE, Programa de Engenharia de Sistemas e
Computacao. III. Titulo.

il




v

A minha avd Yvonne.



Agradecimentos

Gostaria de agradecer aos meus pais, Jair e Licia, por toda educagao que me
ofereceram e por todo amor que me dedicaram. Obrigada por serem meus amigos
e companheiros, por se prontificaram a me ajudar de todas as formas, nao medido
esforcos para isso. Agradego também por terem me ensinado os valores que me
transformaram na pessoa que hoje sou.

Agradego a minha avé Yvonne, por seu carinho e dedicacao, estando sempre ao
meu lado, me apoiando e incentivando nao s6 na minha trajetéria académica, como
em toda a minha vida.

A minha irma Flavia, cuja presenca sempre me proporcionou momentos
agradaveis, através de diversas conversas construtivas e, sem duvidas, fundamen-
tais ao meu desenvolvimento pessoal.

Ao meu amigo Miguel Wolf que me incentivou e ajudou a concluir este projeto,
e sem os qual nao teria alcancado sucesso. Obrigada pela paciéncia, por me manter
motivada e pela ajuda com a revisao.

A todos os amigos que conheci durante este periodo na COPPE e COPPETEC,
em especial ao Pedro Beyssac, pelos diversos trabalhos que realizamos juntos ao
longo do mestrado e ao Fellipe Duarte, que sempre se dispos a me ajudar, me
auxiliando desde a concepcao até a conclusao dessa dissertacgao.

Agradego ao meu orientador, Prof. Geraldo Xexéo, e aos demais professores do
PESC, por me proporcionarem as bases e os conhecimentos necessarios a realizagao
desse trabalho.

E, finalmente, aos meus amigos, que ainda que nao tenham participado direta-
mente da minha vida académica, sempre estiveram ao meu lado e souberam entender

as minhas auséncias em tantas reunioes desmarcadas ou adiadas.
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Neste trabalho, sao apresentadas quatro novas abordagens para o calculo da si-
milaridade entre conjuntos de alta dimensionalidade através da estimativa do tama-
nho relativo da sua intersecao. Esses novos métodos foram desenvolvidos a partir da
abordagem Minwise Hashing, uma instancia da familia de fungoes Locality-Sensitive
Hashing.

O foco do nosso estudo é explorar diferentes formas de representar documentos
em grandes corpora. Cada uma das abordagens propostas examina uma ou mais
caracteristicas (operadores) dos documentos analisados. E, a partir delas, é possivel
estimar a similaridade entre pares de documentos, extraindo informagoes tteis para
diferentes cenarios.

Além das abordagens propostas, também apresentamos os experimentos reali-
zados em uma aplicacao real de retso textual, o corpus METER, constituido de
publicagoes jornalisticas da imprensa britanica. Por fim, comparamos os resulta-
dos dos experimentos aos produzidos pelo método Minwise Hashing, e constatamos
que a abordagem proposta MinMaxwise Hashing apresenta resultados superiores aos

obtidos com os outros métodos estudados no presente trabalho.
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In this work, we present four new approaches for calculating the similarity be-
tween high dimensional sets by estimating the relative size of their intersection.
These new methods have been developed from the Minwise Hashing approach, an
instance of the family of functions Locality-Sensitive Hashing.

The focus of our study is to explore different ways of representing documents in
large corpora. Each of the proposed approaches examines one or more characteristics
(operators) of the analyzed documents. And from them, it is possible to estimate
the similarity between pairs of documents, extracting useful information for different
scenarios.

In addition to the proposed approaches, we also present the experiments made
in a real application of textual reuse, the METER corpus, consisting of journalistic
publications of the British press. Finally, we compare the experimental results to
those produced by the method Minwise Hashing, and we verify that the proposed
approach MinMaxuwise Hashing provides results superior to those obtained with the

other methods studied in this work.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao e Problema

Problemas na area de Recuperacao da Informacao, como a identificacao do
retiso de texto, sao um tema de consideravel interesse tedrico e pratico que vem
sendo bastante estudado e discutido (CLOUGH et all 2002a)). Por vezes, ao re-
alizar uma tarefa de Recuperacao da Informagao em um grande conjunto de tex-
tos, é necessario procurar por algum elemento que possa indicar um caso suspeito
(BARRON—CEDENO, 2010). Uma das principais formas de resolver este problema é
através da medigao da similaridade entre documentos (BARRON—CEDENO, 2010).
Diferentes abordagens sao empregadas para encontrar trechos de textos parecidos ou
mesmo iguais em grandes volumes de dados, sendo uma delas o uso de fingerprints
(HEINTZE et al) 1996). A técnica Fingerprinting (MANBER et al. [1994) realiza
o mapeamento de uma string para um numero inteiro aleatério (HEINTZE et al.|
1996), facilitando a representagdo e manipulagao do conteido de documentos.

Além da abordagem Fingerprinting, também se pode utilizar o conjunto de
técnicas Locality-Sensitive Hashing (LSH) para a reducao da dimensionalidade de
documentos em bases muito extensas (BUHLER, 2001). O uso dessa familia de
técnicas é vantajoso para a diminui¢ao do tempo computacional em problemas que
lidam com representacoes esparsas de documentos.

Uma das possiveis abordagens baseadas em LSH é o algoritmo Minwise Hashing,
desenvolvido por BRODER] (1997, 2000)), BRODER et al.| (1998)). Este algoritmo foi
criado com a finalidade de tratar problemas de similaridade de documentos através
de um mecanismo de busca, produzido e utilizado pela AltaVista, para detectar
paginas web duplicadas.

Ao trabalhar com grandes colegbes de paginas web, BRODER]/(2000) se preocupa
com a alta dimensionalidade dos documentos e com a eficiéncia da sua indexacao.

Assim, ele deduz que uma amostragem dos itens da colecao serviria aos propositos



do seu mecanismo de busca. Em contrapartida, no entanto, os valores calculados
para a similaridade entre dois documentos corresponderiam a um valor aproximado.

BRODER]/ (2000) baseou-se em dois aspectos para o calculo da similaridade entre
documentos: “primeiro, a similaridade é vista como um problema de intersecao de
conjuntos (de strings), e, segundo, o tamanho relativo das intersecoes é avaliado por
um processo de amostragem aleatéria que pode ser feito de forma independente para
cada documento”. PAGH et al.| (2014) aprofundam o estudo de Broder, demons-
trando ser possivel utilizar os £ menores valores gerados por uma tnica permutacao
para sumarizar um conjunto, reduzindo, assim, o nimero de bits necessarios a esta
representacao.

Neste trabalho, serao apresentadas quatro novas familias de técnicas de Locality-
Sensitive Hashing, inspiradas no algoritmo Minwise Hashing. Pretendemos, com
isso, estudar o problema do calculo da similaridade entre conjuntos de alta dimen-
sionalidade através da estimativa do tamanho relativo da sua intersecao. Portanto,
tendo por base o trabalho de BRODER] (2000) e PAGH et al| (2014)), adotaremos
como metodologia para a implementacao das abordagens propostas a exploracao de
diferentes caracteristicas para representar a intersecao. Estudaremos os algoritmos
aplicados a uma conhecida base de retiso de texto jornalistico, o corpus METER
(CLOUGH et al.,2002b, GAIZAUSKAS et al.,2001)). De posse dos resultados, pode-

remos, também, avaliar os métodos estudados comparando-os ao Minwise Hashing.

1.2 Objetivo

Esta dissertacao apresenta quatro novas abordagens, o Maxwise Hashing, o Min-
Mazwise Hashing, o MinMinwise Hashing e o MaxMazwise Hashing. Tais métodos,
assim como o Minwise Hashing, sao instancias da familia de funcoes Locality-
Sensitive Hashing (CHARIKAR)] 2002), cujo propésito é a reducao da dimensio-
nalidade em problemas com grandes volumes de dados.

Tal como BRODER] ((1997)), pretendemos tratar a similaridade de dois conjuntos
através do problema da intersecao. Porém, nosso objetivo consiste em estudar dife-
rentes operadores que possam representa-la. Assim, enquanto o algoritmo Minwise
Hashing utiliza uma série de transformacoes que lhe permitem analisar o menor
elemento que representa a intersecao de dois conjuntos, o Mazwise Hashing tem
por objetivo usar as mesmas transformacoes aplicadas aos conjuntos para extrair
e analisar o seu maximo. Espera-se, portanto, que ambos os métodos apresentem
resultados parecidos, pois utilizam a mesma quantidade de informacao e exploram
os limites que definem a intersecao de dois conjuntos e, logo, a sua similaridade.

Os métodos MinMinwise Hashing e MaxMaxwise Hashing, inspirados na ideia

de PAGH et al.| (2014), buscam examinar a similaridade entre dois conjuntos por



meio de dois operadores da sua intersecao, sendo eles seus dois menores elementos ou
seus dois maiores elementos, respectivamente. A abordagem MinMazwise Hashing,
assim como os métodos anteriores, tem por objetivo utilizar transformagoes aplicadas
aos conjuntos para, entao, analisar a sua similaridade. Novamente estudaremos a
intersecao de dois conjuntos, entretanto, nesse método, buscaremos compreendé-la
através de dois operadores (o minimo e o maximo) provenientes das transformagoes
realizadas. Com esses métodos foi possivel obter resultados similares (no caso do
MinMinwise Hashing e do MaxMazwise Hashing) ou melhores (caso do MinMazwise
Hashing) em relagao as abordagens Minwise Hashing e Mazwise Hashing, visto que
a mesma quantidade de dados proveniente das transformacoes nos permite trabalhar
com o dobro da informacao das técnicas, levando, assim, a um ganho linear.

Ao longo do presente trabalho, buscaremos apresentar as abordagens propos-
tas, com sua fundamentacao tedrica e seus algoritmos, além de aplicar as técnicas
em um caso real de retiso de texto jornalistico. Avaliaremos as novas abordagens
com base no seu resultado ao identificar quais documentos sao relevantes para a
consulta executada. Nossas consultas pretendem testar a capacidade dos métodos
comparados em identificar quais documentos no corpus METER sao parcialmente
ou totalmente derivados de noticias publicadas pela agéncia de noticias britanica

Press Association.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Essa dissertacao estd organizada da seguinte forma: o Capitulo [1|) descreve a
motivacao, o problema que pretendemos tratar e os objetivos da dissertacao. O
Capitulo [2| apresenta uma revisao bibliografica acerca de relacionamentos textuais e
retso de texto. O Capitulo[3|aborda as heuristicas de similaridade no retso de texto,
incluindo uma explicagao mais aprofundada do algoritmo proposto por BRODER
(1997), o Minwise Hashing. As novas abordagens estudadas nesse trabalho (Mazwise
Hashing, MinMazwise Hashing, MinMinwise Hashing e MazMazwise Hashing) sao
explicadas no Capitulo [dl A apresentagao dos resultados e sua discussao sao reali-
zadas no Capitulo 5] Concluimos o presente trabalho no Capitulo [6]

Por fim, apresentamos no Apéndice [A] o relatério desenvolvido durante o estagio
realizado no Institut de Recherche en Informatique de Toulouse ao longo do curso
de mestrado. Este relatorio se refere a um estudo de abordagens classicas basea-
das em Recuperacao da Informacao para a deteccao de reutilizacao de texto, com

experimentos também desenvolvidos sobre o corpus METER.



Capitulo 2

Relacionamentos Textuais e Reuso
de Texto

O reuso de textos, conceitos e contetidos é um método de producao muito ex-
plorado e frequentemente estudado, como em (BARRON—CEDENO, 2010, |[BEN-
DERSKY e CROFT} 2009, CLOUGH, 2010, |CLOUGH et al., 2002a,b, LEVY] 1993,
WILKS) 2004). Presente tanto em antigas narrativas de histérias quanto em docu-
mentos escritos em papel, a atividade de retiso aumentou consideravelmente com
o uso da tecnologia digital como ferramenta de escrita (CLOUGH, 2010, [LEVY),
1993, |WILKS| 2004). Outros avangos na tecnologia da informacao, como o acesso
a Internet e o uso de ferramentas de busca, também contribuem para a reutilizagao
de texto em diversos niveis de modificacao (CLOUGH, [2010). Alguns exemplos de
retso incluem a criagao de textos literarios e historicos, tradugao, revisao e resumo
de textos existentes (CLOUGH et al., [2003)).

CLOUGH et al|(2003) definem retso de texto como uma “atividade em que um
material escrito pré-existente é reutilizado durante a criacao de um novo texto, inten-
cionalmente ou nao-intencionalmente”. A reutilizacao de texto envolve um processo
em que um autor reescreve ou edita, com ou sem permissao do dono, um dado docu-
mento (CLOUGH] 2010)). Motivado pela dificuldade encontrada no desenvolvimento
de uma nova ideia, é muito provavel que esse autor se baseie em obras anteriores
relacionadas ao seu tema de estudo para redigir seu trabalho (BARRON—CEDENO,
2010).

De acordo com (CLOUGH et al| (2002b), é importante perceber que o retso
de texto se trata de um fenomeno continuo que se estende da reutilizacao literal,
palavra por palavra (verbatim), passando por “diferentes graus de transformacao
que envolvem substituicoes, insercoes, exclusoes e reordenacoes, até uma situacao
em que o texto tenha sido gerado de forma totalmente independente, mas onde
os mesmos eventos sejam descritos por um outro membro da mesma comunidade

linguistica e cultural (e, portanto, onde se pode antecipar sobreposigoes de vérios
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tipos)”.

A expressao “retso de texto” abrange uma série de transformacoes textuais, como
sinteses, reprodugoes exatas, reformulacoes de informagoes provenientes de outras
fontes e relatérios (que tém pouco em comum com o documento original, exceto o
assunto) (BENDERSKY e CROFT) 2009). As transformagoes variam de adigoes de
novos fatos ou opinioes ao texto da fonte, exclusao de trechos originais, alteracoes
sutis na escrita, completa reformulagao do texto, mudancas no estilo de escrita para
atender a uma demanda diferenciada, simplificagao, traducao de um texto original
para um outro idioma, entre outros processos de manipulacao de texto (BARR()N—
CEDENO, 2010, BENDERSKY e CROFT, 2009, CLOUGH et al., [2003).

CLOUGH] (2010)) trata o problema do retso de texto sob duas perspectivas, a do
autor e a do leitor. A primeira, a perspectiva do autor, consiste na procura e edicao
do material do seu interesse (CLOUGH, 2010, LEVY][1993). A segunda, a do leitor,
é vista como um problema de andlise ou atribuicao de autoria em que, considerando-
se dois textos, busca-se descobrir se um deles é derivado do outro (CLOUGH, [2010,
WILKS|, 2004).

Segundo WILKS| (2004), o retso é uma forma independente de atividade
linguistica em que métodos computacionais empregados para detecta-lo diferem su-
tilmente daqueles usados em problemas de plagio H A identificacao de reuso de
texto pode se tornar uma tarefa complicada devido as diversas transformacoes a
que um texto esta sujeito, tais como a reutilizacao literal, ou casos mais complexos,
de parafrase e sumarizacao, que tornam a nova versao bem diferente da original
(CLOUGH], 2010). Por esse motivo, torna-se evidente a subjetividade da avaliagao
em problemas de detec¢ao do retiso (CLOUGH et al., 2002D).

A pratica do retso aparece frequentemente no meio académico. Estudantes sao
avaliados de acordo com a sua produgao (publicagbes de artigos, teses, etc.), além
de a atividade de pesquisa demandar esforco e tempo. A escassez destes recursos,
aliada a incapacidade de interpretagao de texto, falta de habilidade em desenvolver
pesquisa e ma compreensao do conceito de plagio, muitas vezes leva ao retso de
trechos de trabalhos anteriores inteiramente copiados. Ademais, outra atividade
usualmente adotada por académicos é o retso de textos escritos por ele mesmo, mas
para outros trabalhos.

Existem situagoes em que casos de reutilizacao sao bem aceitos e considerados
apropriados. Eles sao vistos como casos benignos de adaptacao, reescrita ou plagio,
feitos em situacoes em que o autor do documento original nao seja prejudicado

(WILKS, 2004). Um exemplo no meio jornalistico consiste nas informagoes geradas

1O plégio se caracteriza quando da utilizagao de “ideias, conceitos ou frases de outro autor (que
as formulou e as publicou), sem lhe dar o devido crédito, sem citd-lo como fonte de pesquisa.”
(NERY et al., [2010)



por agéncias de noticias E] que sao vendidas a veiculos de comunicacao, como jornais,
revistas, radios e outras midias para o seu reiso (CLOUGH et al., [2002a, WILKS|
2004). Em troca de uma taxa paga as agéncias de noticias, a midia interessada tem
acesso ao conteudo e pode utilizé-lo da forma que lhe for mais conveniente (seja,
reproduzindo literalmente ou reescrevendo o texto de modo que ele seja compativel
com o seu estilo e/ou interesse) (BARRON-CEDENO, [2010).

A Tabela apresenta um exemplo de reuso de texto jornalistico. O texto
original é proveniente de uma agéncia de noticias. Na segunda matéria, entretanto,
o texto original foi adaptado e reformulado de acordo com as caracteristicas de estilo
e forma préprias a midia que o publicou, ainda que conserve o mesmo conteiudo da

fonte.

Fonte Trecho da Matéria

Reuters Brasil* | Quebra de protocolo de seguranca pode ter levado a
(Texto original) | nova infeccao por Ebola no Texas: Uma quebra nos pro-
tocolos de segurancga, possivelmente durante a remocao de equi-
pamentos de protegao apds o tratamento de um paciente com
Ebola, pode ter causado a contragao do virus mortal por um
profissional de saide no Texas, disse um alto funcionario do
setor de saude dos Estados Unidos no domingo.

G1** Obama pede medidas para sistema de satde se pre-
parar para ebola: Segundo informacoes divulgadas neste do-
mingo, uma quebra nos protocolos de seguranca, possivelmente
durante a remocao de equipamentos de protecao apods o trata-
mento do paciente com ebola, pode ter causado a contracao do
virus mortal pela profissional de sauide.

"Trecho extraido de http://br.reuters.com/article/topNews/idBRKCNOI10NP20141012
“Trecho extraido de http://glo.bo/1qgibsa

Tabela 2.1: Exemplo de reuso de texto jornalistico. Ambas as matérias foram
publicadas no dia 2 de outubro de 2014.

Um outro meio no qual retiso de texto é bem aceito é a criacao colaborativa
de documentos. Além de projetos que costumam promover o desenvolvimento de
manuais de software, existe ainda a escrita colaborativa de artigos, como no caso da
Wikipédia (BARR()N—CEDENO7 2010). A Wikipédia consiste em um framework
colaborativo de enciclopédia multilingue que permite o retiso de conteudo em artigos
relacionados ou traduzidos (BARRON-CEDENO, 2010, [WIKIPEDIA, 2013). Uma

2As agéncias de noticias mais conhecidas sdo a Press Association e Reuters (ambas no Reino
Unido) e a Associated Press e UPI (nos Estados Unidos) (WILKS] 2004). No Brasil, as principais
agéncias de noticias sdo Agéncia Brasileira de Noticias (ABN News, uma das primeiras agéncias
de noticias brasileiras), a Agéncia O Globo (criada para distribuir informagées para os jornais O
Globo, Extra e seus respectivos sites), Agéncia Estado (criada para dar suporte as midias do grupo
Estado) e a Agéncia Brasil (agéncia de noticias publica, criada para fortalecer o sistema piblico
de comunicagao).

3http:/ /www.wikipedia.org



http://br.reuters.com/article/topNews/idBRKCN0I10NP20141012
http://glo.bo/1qgi6sa

das grandes vantagens da Wikipédia é o estimulo ao referenciamento, especialmente
no caso de reutilizacio de trechos de artigos (BARRON-CEDENO, 2010).

No contexto de reutilizacao textual, é importante definir os relacionamentos en-
tre documentos. De acordo com cada tipo de relacionamento, é possivel optar por
uma abordagem mais apropriada que possa indicar o retiso. Nao obstante, a busca
exata por trechos de documentos, ainda que seja uma abordagem facil de ser em-
pregada, geralmente nao é satisfatéria (HEINTZE et al.,1996). Como existem tipos
mais elaborados de retso, essa abordagem falha até mesmo em capturar trechos
que tenham sido levemente modificados, ignorando relacionamentos textuais mais
interessantes (HEINTZE et al., 1996).

HEINTZE et al.| (1996) sumarizam os tipos de relacionamentos entre documentos

que podem ser considerados relevantes, a saber:
(a) Documentos idénticos.

(b) Documentos que sao resultados de pequenas edi¢oes e/ou corregoes de outros

documentos.
(c) Documentos que sao reorganizacoes do conteido de outros documentos.
(d) Documentos que sao revisoes de outros documentos.

(e) Documentos que sao versoes condensadas ou estendidas de outros documentos

(por exemplo, versoes do mesmo artigo para periddicos e conferéncias).

(f) Documentos que incluem grandes porgoes de texto provenientes de outros do-

cumentos.

HEINTZE et al.| (1996) observam ainda que, enquanto as cinco primeiras classes
de relacionamentos podem ser identificadas com probabilidade bastante alta, para a
classe restante, tolera-se um pequeno nimero de falsos-negativos e falsos-positivos.

BARRON-CEDENO (2010)), por outro lado, organizou um conjunto de situagoes
em que ocorre reutilizacao de texto. Ele tomou como base o trabalho de MARTIN
(1994) e de MAURER et al.[(2006]). Ambos os autores identificam diversos métodos
usados em plagio, mas BARRON-CEDENO (2010) selecionou alguns que reconhece,
na verdade, como métodos de retiso de texto. A seguir, explica-se as situagoes nas

quais se da com maior frequéncia a reutilizacao:

(a) Reuso palavra por palavra (verbatim): é a forma de reiso mais ébvia e provavel
(MARTIN, [1994). Ocorre quando alguém copia fragmentos inalterados de
um trabalho publicado sem que haja uso de aspas e/ou referéncia a fonte
(BARR()N—CEDENO, 2010, MARTIN, |1994). Esse tipo de retso é o classico
“Copiar e Colar” (MAURER et al., 2006).
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(b) Pardfrase: Ocorre quando um contetido textual é copiado, ainda que se faga
pequenas modificagoes. Algumas palavras do texto original podem ser muda-
das ou o texto pode ser alterado ou parafraseado (BARRON-CEDENO], 2010,
MARTIN; (1994)).

(¢) Reuso de ideias: Ocorre quando, embora nao haja qualquer dependéncia em
termos de palavras ou forma em relagao a fonte, uma ideia original é reutilizada

(MARTIN], [1994).

(d) Retso de cédigo fonte: Se déd com o uso de cédigo de programagao, algorit-

mos, classes, ou funcoes sem a devida citacao do autor ou a sua permissao

(BARRON-CEDENO, 2010, MAURER et al., 2006).

(e) Retso traduzido: Acontece quando hé a tradugao de algum contetudo, ainda

que com algumas modificagoes, sem que seja feita a referéncia ao texto original
(BARRON-CEDENO, 2010, MAURER et al., 2006).

2.1 Co-derivacao

De acordo com BERNSTEIN e ZOBEL| (2004)), dois documentos siao co-derivados

se eles compartilham o mesmo contetido. Isto é, para que seja identificada uma

co-derivacao entre dois documentos, é necessario que algum trecho de um deles
tenha sido derivado do outro, ou que um trecho de ambos tenha sido derivado
de um terceiro documento (Figura (BERNSTEIN e ZOBEL, [2004). A co-
derivagao é considerada uma forma de retso, na qual também sao incluidas revisoes

de documentos, resenhas e resumos (IBARRON—CEDENOL |2010|).

* Caso1l * Caso2
Doc B
AN
N
Doc A Doc B —
(Original) ==
Doc A I
(Original)
Doc C

Figura 2.1: Possiveis casos de co-derivacao de documentos.
Caso 1: Trecho de Doc B derivado de Doc A. Caso 2: Trechos de Doc B e Doc C
derivados do documento original Doc A.

O conhecimento dos relacionamentos co-derivados entre documentos em uma

colegao pode ser usado para produzir resultados mais informativos a partir de meca-
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nismos de buscas, deteccao de plagio e gerenciamento de versionamento de documen-
tos em uma empresa (BERNSTEIN e ZOBEL, 2004). Ao se realizar anélise de casos
de co-derivagao, assim como em casos de reutilizagao de texto e detecgao de plagio,
normalmente calcula-se a similaridade entre os documentos (BARRON—CEDENO,
2010, MAURER et all 2006).

Ainda que seja comum em casos de co-derivacao a reproducao de longos blocos
de texto com possiveis modificagdes intermitentes, nao é necessario que, para serem
considerados co-derivados, dois documentos utilizem as mesmas palavras, mesma
estrutura ou o mesmo formato (HOAD e ZOBEL; [2003)). E necessario, no entanto,
que ambos sejam originados a partir da mesma fonte. Por exemplo, um texto tem
como co-derivadas as suas versoes anteriores e subsequentes, versoes adaptadas para
outros formatos (pagina na web, formato de artigos ou periédicos) e qualquer docu-
mento produto de pldgio a partir de tal texto (HOAD e ZOBEL| 2003)). Destaca-se
aqui a Wikipédia, cujos textos sao produzidos a partir de revisoes do mesmo artigo
e que inclusive ja foi utilizada para produzir corpus de co-derivagao (BARR()N—
CEDENO, 2010, BARRON-CEDENO et al., 2009).

Um observador humano consegue identificar se dois documentos sao co-derivados
através de algumas propriedades, a saber: palavras incomuns usadas em ambos os
documentos; palavras que apresentem erros ortograficos; erros de pontuagao; erros
gramaticais; erros de citagao copiados de uma fonte secundaria e utilizagoes atipicas
de determinadas palavras (HOAD e ZOBEL; |2003, MARTIN| 1994). Neste tultimo
caso, uma indicacao de co-derivacao, por exemplo, pode ser o uso incorreto de
expressoes como “mas’ e “mais”, “onde” e “em que” e emprego inapropriado do
verbo “haver”. Em trabalhos plagiados, é comum encontrar, além desse conjunto
de caracteristicas descritas, blocos idénticos de palavras, especialmente aqueles de

tamanho extenso ou que contenham palavras nao usuais (HOAD e ZOBEL] 2003).

2.2 Reuso Jornalistico

O problema em que a proposta deste trabalho sera aplicada é o retso de texto
jornalistico. [CLOUGH et al.| (2002b) afirmam que o processo de edigao e publicag¢ao
de noticias em jornais é uma tarefa complexa e especializada, e, por diversas ve-
zes, jornalistas sao obrigados a recorrer as agéncias de noticias como fonte de suas
matérias. Geralmente, os artigos preparados por jornais sao condicionados a algu-

mas restrigoes, tais como:

e Prazos curtos;

e Praticas prescritivas de escrita;



Limitacao de tamanho fisico da matéria;

Capacidade de leitura e compreensao do publico-alvo;

Viés editorial;

Estilo do jornal.

Desta forma, optou-se por utilizar como base de publicacoes jornalisticas, o cor-
pus METER. A criagao desta base é detalhadamente descrita em (CLOUGH et al.,
2002b, GAIZAUSKAS et al., 2001)). Portanto, nesta segdo, com base nas referéncias
aqui citadas, faremos um breve resumo dos objetivos e caracteristicas do corpus,
além das classificacoes adotadas pelos autores para seu estudo e anédlise.

O Projeto METER (Measuring TExt Reuse) (CLOUGH et al., 2002b)), desenvol-
vido pelos departamentos de Jornalismo e Ciéncia da Computacao da Universidade
de Sheffield, foi responsével pela criacao do corpus METERE]. O projeto contou com
a colaboragao da Press AssociationE] (PA), a maior agéncia de noticias do Reino
Unido, que forneceu acesso ao seu servico de noticias online.

Conforme explicado em (CLOUGH et all [2002b, GAIZAUSKAS et al., 2001,
a Press Association é uma grande fonte de noticias no Reino Unido, cujos tex-
tos sao frequentemente reutilizados, direta ou indiretamente, nos jornais britanicos.
Ainda que nao usem diretamente a noticia, jornalistas, invariavelmente, referem-se
ao servigo prestado pela Press Association durante a produgao dos seus artigos. Por-
tanto, em uma colegdo composta por noticias produzidas por agéncias (como a PA)
e textos de jornais de temas relacionados, esperam-se diferentes exemplos “reais” de
reutilizacdo de texto (GAIZAUSKAS et al., 2001).

O objetivo da criagao do projeto METER ¢ a construgao de um corpus capaz de
oferecer material para o estudo e analise de retso de texto e derivacao em contexto
jornalistico em que jornais utilizam matérias produzidas por agéncias de noticias. Os
textos do corpus METER foram coletados manualmente a partir de um conjunto de
noticias online escritas pela PA e dos textos correspondentes a estas noticias publi-
cados em edigbes impressas de nove jornais britanicos (The Sun, Daily Mirror, Daily
Star, Daily Mail, Daily Express, The Times, The Daily Telegraph, The Guardian e
The Independent).

O corpus inclui publicagoes referentes a corte Britanica e ao show business
(CLOUGH et al. 2002b). Ambos os dominios de noticias foram escolhidos dada
vasta quantidade de dados disponiveis e sua recorréncia tanto nos jornais, quanto
na PA. Com relagdo ao dominio corte Britanica, as noticias aqui incluidas abor-

dam dados como o nome do acusado, a pena, e a localizagao de um julgamento ou

“http:/ /nlp.shef.ac.uk/meter/
Shttp:/ /www.pressassociation.com/
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inquérito, o que deixa pouca margem para a interpretacao jornalistica. As noticias
do segundo dominio do corpus, o show business (que também incluem temas de en-
tretenimento), por outro lado, contrastam com as da corte Britanica. As publicacoes
relacionadas ao show business sao retratadas com maior liberdade de expressao e
interpretacao jornalistica.

O corpus METER retine uma colegao de 1.716 textos (mais de 500.000 palavras)
coletados entre os meses de Julho de 1999 e Junho de 2000. O corpus esta dividido
em dois dominios, dos quais 1.429 sao textos referentes a assuntos da corte Britanica
e 287 sao noticias do show business. Dentre os textos sobre a corte Britanica, 769
sao artigos de jornais e 660 sao noticias produzidas pela PA, distribuidos em 205
subcategorias. As noticias do show business se dividem em 175 artigos de jornais
e 112 textos da PA, que foram alocadas em 60 subcategorias. Cada subcategoria
se refere a uma histéria, incidente ou evento. E importante destacar que o foco
principal do corpus METER sao as noticias da corte Britanica, o que explica a
menor quantidade de noticias do show business presentes na base.

O corpus foi classificado por um jornalista treinado de acordo com dois niveis de
unidade de texto (nivel de documento e nivel de sequéncia de palavras, ou 1éxico),
cada um deles com trés graus de retso. A descricao do processo de anotacao e
classificagdo encontra-se detalhada em (GAIZAUSKAS et all 2001). Como este
trabalho tem por foco a utilizagao de técnicas para identificacao de documentos co-
derivados na base METER, explicaremos brevemente a classificacao adotada pelos
autores quanto a relacao de dependéncia entre documentos da base. A saber, a
classificagao a nivel de documento, define em que grau os textos publicacoes em
jornais foram, como um todo, derivados de uma noticia da ageéncia, ou seja, esta
classificacao busca representar a dependéncia do contetido de cada texto jornalistico
em relacao aos textos da PA. A classificagao a nivel de documento é dada pelas trés

categorias seguintes:

(a) Completamente Derivado (CD): Todo o contetido do texto-alvo (o artigo
de jornal em questao) foi derivado somente da noticia publicada pela agéncia.
Em um artigo de jornal desse grupo, todos os seus fatos podem ser mapeados
para um ou mais textos da PA que pertencem a sua subcategoria. Os textos
podem ser copiados na integra ou modificado de varias maneiras, incluindo

reordenacao de palavras, a substituicao de sinonimos, e parafrase.

(b) Parcialmente Derivado (PD): Parte do conteido do texto-alvo é derivado
da noticia publicada pela agéncia, embora outras fontes também tenham sido
utilizadas. Em publicacoes de jornal parcialmente derivadas, somente alguns
trechos podem ser mapeados para o(s) texto(s) da PA correspondente(s). Esta

categoria representa um grau intermediario de dependéncia entre textos de
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jornal e publicacoes da PA.

(¢c) Nao Derivado (ND): Nenhum conteido do texto-alvo é derivado da noticia
publicada pela agéncia, mesmo que algumas palavras relacionadas possam ser
comuns aos textos. Esta categoria abrange publicacoes de jornais que sao
escritas de forma independente dos artigos da PA. Ainda que tratando os
mesmos temas que alguns textos da PA, os artigos dessa categoria nao os

utilizaram como fonte.

A nivel 1éxico, palavras e frases de 400 documentos totalmente ou parcialmente
derivados foram classificadas de acordo com a sua dependéncia em relacao aos textos

da agéncia de noticias. Novamente, trés categorias foram usadas:

(a) Verbatim: o texto reutilizado foi integralmente copiado e utilizado no mesmo

contexto;

(b) Reescrito: o texto reutilizado sofreu algumas alteragoes, isto é, foi parafra-

seado, passando a ter uma nova aparéncia, ainda que no mesmo contexto;

(¢c) Novo: o texto ndo aparece nas noticias da PA ou, se aparece, é usado em

contexto diferente.

O corpus METER contém 300 artigos jornalisticos completamente derivados,
438 artigos parcialmente derivados e 206 artigos nao derivados. Ou seja, no corpus,
aproximadamente 78,2% dos documentos publicados em jornais sao derivados das
noticias escritas pela PA. Dentre as histérias coletadas, no dominio corte Britanica,
78,4% sao consideradas derivadas (34% completamente derivadas e 44,4% parci-
almente derivadas) e no dominio show business, 77,2% dos artigos sao derivados

(22,2% completamente derivados e 54,9% parcialmente derivados).
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Capitulo 3

Heuristicas de Similaridade no

Retso de Texto

3.1 Introducao aos modelos adotados em tarefas

de identificacao de reuso

A tarefa de identificagdo de retiso é superficialmente similar a tarefa de busca ou
classificacao de documentos, estando estas relacionadas a semantica do documento
e, em alguns casos, a estrutura sintatica do mesmo (BERNSTEIN e ZOBELL 2006)).
Um problema bastante recorrente durante a tarefa de identificacao de retso é en-
contrar, de forma eficiente, a fonte, através de um indice de milhoes de documentos
envolvendo milhares de palavras (ZHANG e CHOW| [2011)).

Varias abordagens ja foram propostas tentando resolver este problema. BAEZA-
YATES et al.| (1999) propéem, em seu livro, uma taxonomia para categorizar 15
modelos de Recuperagao de Informacao. Assim como todos os modelos matematicos,
os modelos de Recuperacao de Informagao fornecem um framework que possibilita
a definicdo de novas tarefas e a compreensao dos resultados (CROFT et al.l 2010).

Contudo, trés deles prevaleceram na literatura: Modelo Booleano, Modelo Ve-
torial e Modelo Probabilistico (APOSTOLICO et al., [2006). No presente trabalho
serao discutidas as métricas de similaridade utilizadas no modelo Booleano, no mo-
delo Vetorial e em abordagens diferentes, como Fingerprinting, Locality-Sensitive
Hashing e Minwise Hashing.

O modelo Booleano emprega um framework baseado na teoria dos conjuntos
e na algebra Booleana. As consultas sao especificadas como expressoes Booleanas
com semantica precisa e somente sao recuperados os documentos contendo termos
que atendam a expressao légica utilizada na consulta (BAEZA-YATES et al.l |1999|
CARDOSO, 2000)).

De acordo com BAEZA-YATES et al.[(1999), seja uma consulta ¢, uma expressao
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Booleana convencional; Cf,q, a forma normal disjuntiva para a consulta c; e seja ce.
qualquer dos componentes conjuntivos de Cf,q, a similaridade simpee(d;, c) de um

documento d; para a consulta c é definida por (3.1) (BAEZA-YATES et al., [1999).

1 se 3 | (Coo € Caa) A (Yy, 05(di) = 05(Coc))

, . (3.1)
0 caso contrario

SiMpoor (di, €) = {

Onde ¢; é um termo genérico e o; ¢ uma funcao que retorna o peso associado

ao termo t; em qualquer vetor T-dimensional, sendo 7' ¢ o nimero de termos de
indexacao.

Se a similaridade simpen(d;, ¢) for 1, o modelo prediz que o documento d; é
relevante para a consulta c. Caso contrario, o documento nao sera considerado
relevante.

No modelo Vetorial, atribui-se valores nao binarios de pesos aos termos de in-
dexacao e aos termos da consulta com intuito de representar o grau de similaridade
entre cada documento do corpus e a expressao de busca escolhida pelo usuério
(BAEZA-YATES et al., (1999, FERNEDA| 2003).

Neste modelo, tanto os documentos quanto a expressao de busca também sao
vistos como um vetor T-dimensional (CROFT et al), 2010). Um documento d; é
representado pelo vetor dql = (Wi, Wiz, ..., w;r), em que o peso w; ; associado ao par
[d;, t;] assume um valor positivo e nao bindrio e ¢; ¢ um termo de indexagao genérico.
Analogamente, uma consulta ¢ é representada pelo vetor ¢ = (w¢1, Wez2, . .., Wer).

Pode-se compreender a representacao dos documentos e das consultas, no mo-
delo Vetorial, como um vetor em um espaco 7T-dimensional, em que os 1" termos
representam todas as carateristicas presentes nos documentos que foram indexados
(CROFT et all 2010).

Por meio desta representacao, diferentes medidas de similaridade sao utilizadas
para quantificar a similaridade entre os dois vetores, sendo a medida de correlagao
do cosseno (sime,s) a mais recorrente e consolidada (BAEZA-YATES et al., (1999,
CROFT et al. 2010, MANNING et al) 2008). De acordo com BAEZA-YATES
et al.| (1999), a quantificacdo da similaridade pode ser expressa pelo cosseno do

angulo entre dois vetores através da Equagao (3.2)).

d-& X wiy X Wy
7 7l NoT T
AR Y S R S

Onde o numerador desta medida é o produto escalar entre os pesos dos termos

SiMeos(d;, ¢) = (3.2)

da consulta e do documento, enquanto | d; | e | ¢| sdo as normas dos vetores d; e c,

respectivamente.
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No que diz respeito a relagao entre termos e documentos no modelo Booleano,
as consultas sao especificadas como expressoes Booleanas com semantica precisa e
somente sao recuperados os documentos contendo termos que atendam a expressao
légica utilizada na consulta (BAEZA-YATES et all (1999, (CARDOSO) 2000)). Por
causa da sua simplicidade e formalismo nitido, este modelo foi bastante adotado nos
ultimos anos (BAEZA-YATES et al., 1999)). Contudo, a incapacidade do modelo
Booleano de conferir diferentes graus de relevancia a cada documento apresenta-
se como uma restricao ao seu uso e pode dificultar a obtencao de bons resultados
com o uso desse modelo. Além dessa limitacao, ha ainda a complexidade que al-
gumas operagoes Booleanas podem assumir, posto que as expressoes empregadas
na busca devem ser semanticamente precisas (BAEZA-YATES et all 1999). Ex-
pressoes mais complexas requerem um solido conhecimento em légica Booleana por
parte dos usudrios (FERNEDA/| 2003). Finalmente, outra dificuldade encontrada
no uso do modelo Booleano é o pouco controle sobre a quantidade de documentos
que sao retornados em uma busca (FERNEDA| 2003). Isto pode levar o usudrio a
realizar diversas interagoes, procurando o refinamento légico da expressao Booleana
mais proximo do ideal, que retorne a quantidade desejada de documentos.

O modelo Vetorial reconhece as limitacoes do modelo Booleano ao empregar
pesos bindrios aos termos de indexagao em consultas e documentos (BAEZA-YATES
et al. [1999). De modo a evitar essas restri¢oes, o modelo Vetorial, se diferencia
do modelo Booleano através da forma como sao calculados os pesos dos termos
presentes no corpus. Diversos esquemas de atribuicao de pesos foram utilizados ao
longo dos tltimos anos, entretanto, a maior parte deles sao variagoes da medida tf-idf
(CROFT et all 2010)). Essa medida apresenta duas componentes, sendo uma delas
a frequéncia dos termos (term frequency, ou tf) e a outra, o inverso da frequéncia
do termo entre os documentos (inverse document frequency, ou idf).

BAEZA-YATES et al. (1999) fazem uma anélise critica do modelo Vetorial, ci-
tando as suas principais vantagens como: a estratégia de correspondéncia parcial,
que permite a recuperacao de documentos que atendam de forma aproximada a ex-
pressao de busca; o ranqueamento da similaridade por meio do cosseno do angulo
entre o vetor de busca e o vetor do documento e; a utilizagao do esquema de atri-
buicao de pesos aos termos, que melhora o desempenho do modelo de recuperacao.

Segundo a literatura, para o célculo da similaridade em retso de texto, existem
outras técnicas desenvolvidas com o intuito de detectar co-derivados ou ranquear
documentos que foram “copiados” da consulta (ZHANG e CHOW| 2011)). Entre

elas, este trabalho aborda a familia de técnicas Minwise Hashing.
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3.2 Algoritmos Aleatérios

De acordo com MOTWANI e RAGHAVAN]| (2010), um algoritmo aleatério (ran-
domized algorithm, em inglés) é aquele que faz escolhas arbitrarias durante a sua
execucao. O algoritmo aleatorio recebe, além dos seus dados de entrada, determi-
nada quantidade de bits aleatérios que podem ser usados para o propdsito de fazer
escolhas aleatérias (KARPL |1991). Como um algoritmo aleatério utiliza niimeros
aleatérios para influenciar as escolhas que faz ao curso de sua computagao, o seu
comportamento varia de uma execucao para outra, mesmo com uma entrada fixa
(MOTWANI e RAGHAVAN; |1996).

O projeto e a analise de um algoritmo aleatério se baseiam na existéncia de
um “bom” comportamento de cada entrada, dependente de escolhas probabilisticas
feitas pelo algoritmo durante a execucao e nao em suposicoes sobre a entrada
(MOTWANI e RAGHAVAN| 2010). MOTWANI e RAGHAVAN]| (1996) explicam
que, ao se analisar um algoritmo aleatorio, deve-se estabelecer limites para o valor
esperado de uma medida de desempenho (por exemplo, o tempo de execucao do
algoritmo) vélidos para cada entrada (MOTWANI e RAGHAVAN| 1996). A distri-
buicao dessa medida do desempenho é posteriormente calculada sobre as escolhas
arbitrarias feitas pelo algoritmo.

SLANEY e CASEY|(2008) acrescentam ainda que o uso de algoritmos aleatérios
nao garante que sempre serd obtida uma resposta exata, mas apresenta uma alta
probabilidade de retornar essa resposta ou uma resposta préxima a ela. Entretanto,
tal probabilidade pode ser aumentada com a adigao de esforco e recursos computa-
cionais.

Os algoritmos aleatoérios vem sendo utilizados de forma crescente, devido a dois
grandes beneficios da randomizagao: a simplicidade e a rapidez (MOTWANI e
RAGHAVAN; [1996). Muitas vezes os requisitos de espago ou tempo de execugao
de um algoritmo aleatorio sao menores do que aqueles demandados pelos melhores
algoritmos deterministicos conhecidos (KARP, [1991). Outra caracteristica impressi-
onante dos algoritmos aleatorios é que eles sao extremamente simples de se entender
e de aplicar; e muitas vezes, a introducao da randomizacao é suficiente para se con-
verter um algoritmo deterministico com um “mau” comportamento de pior caso
em um algoritmo aleatério com “boa” execugao em cada possivel entrada (KARP,
1991)).

Alguns dos resultados provenientes de algoritmos aleatdrios mais notdveis na area
da Ciencia da Computacao, particularmente na teoria da complexidade, envolvem
uma combinacao nao trivial de aleatoriedade e métodos algébricos (MOTWANI e
RAGHAVAN;, 2010). Essa combinacao se faz presente nas técnicas de Fingerprin-

ting e Hashing, frequentemente citadas na literatura no processo de verificacao de
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identidades envolvendo matrizes, polinomios e inteiros (MOTWANI e RAGHAVAN]|
1996, 2010).

Ainda segundo MOTWANI e RAGHAVAN]| (1996), uma fingerprint é a “imagem
de um elemento de um (grande) universo sob um mapeamento para outro universo
(menor)”. Os autores exemplificam, em seu trabalho, o uso das propriedades da fin-
gerprint em problemas de correspondécia de padroes, como o apresentado por KARP
e RABIN]| (1987). Neste, é mostrado que duas cadeias de caracteres sao propensas
a serem idénticas se suas fingerprints forem iguais. Além disso, a comparacao das
fingerprints é consideravelmente mais rapida que a comparacao das proprias cadeias
de caracteres.

Em outro exemplo de técnica de randomizacao baseada em idéias algébricas, o
Hashing (CARTER e WEGMAN]| |1977)), elementos de um conjunto C; sdo armaze-
nados em uma tabela de tamanho linear em |C;|, com a garantia de que o ntimero
esperado de elementos em (; mapeados para um determinado local na tabela é
O(1) (MOTWANI e RAGHAVAN] [1996)). Portanto, ao usar o Hashing, a tarefa de
descobrir se um elemento pertence ou nao a C; se torna muito mais eficiente.

E dado esse contexto que, nas secoes subsequentes, sera discutido o emprego de
algoritmos aleatorios combinados com métodos algébricos. Serao abordadas as duas
técnicas aqui apresentadas, Fingerprinting e Hashing. Entretanto, adotaremos uma

visao mais direcionada ao problema de identificacao de documentos similares.

3.3 Fingerprinting

De acordo com BARRON-CEDENO| (2010), a técnica Fingerprinting vem sendo
bastante utilizada para caracterizar e comparar documentos de acordo com o seu
contetdo. A abordagem Fingerprinting, voltada para encontrar documentos simila-
res em grandes sistemas, teve origem em uma ferramenta desenvolvida por MAN-
BER et al.| (1994), conforme afirmam HEINTZE et al.| (1996]). A técnica era apli-
cada através da selecao de trechos de um documento e da subsequente utilizacao de
fungoes hash para produzir as fingerprints (HEINTZE et al., 1996)).

A ideia por tras de uma fingerprint é fazer o mapeamento de uma string qualquer
a partir de uma funcao matematica para um numero inteiro aleatério, usando uma
determinada chave (MANBER et al., [1994). Ou seja, uma fingerprint g(d) de um
documento d, pode ser considerada um conjunto de substrings extraidas de d e
posteriormente codificadas, que servem para identificar d de forma tnica (STEIN
e ZU EISSEN| [2006). As substrings a serem mapeadas podem ser compostas de
caracteres, palavras ou mesmo sentengas (BARRON—CEDENO, 2010)).

As fingerprints funcionam como assinaturas de um documento. Portanto, uma

caracteristica dessa abordagem é que, dada uma alteracao no documento, existe
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uma alta probabilidade de que seja produzida uma fingerprint diferente (MANBER]
et al) 1994). Através dessa técnica é possivel fazer a comparagao de fingerprints de
diferentes documentos para determinar se eles sao ou nao produtos de reutilizagao
textual (HOAD e ZOBEL| 2003, MANBER et al., [1994]).

Ao realizar a andalise de um documento em comparacao a uma colecao, gera-se
uma fingerprint tanto para o documento pesquisado quanto para cada item perten-
cente a colecao. Se houver algum item da colecao cuja fingerprint seja compativel
com aquela do documento pesquisado, deve-se fazer um rank com as pontuacgoes
por correspondéncia das representagoes das substrings que compoem as fingerprints
(HEINTZE et al., 1996, HOAD e ZOBEL, 2003). A complexidade do processo de
comparacao de um documento em relacao a uma colecao é linear no ntimero de
documentos e no nimero de substrings da fingerprint (HOAD e ZOBEL; 2003)).

HOAD e ZOBELJ (2003), em seu trabalho sobre métodos para a identificacao de
documentos versionados e plagiados, enumeram e explicam as areas compreendidas
no processo de criacao de fingerprint, sendo elas: geracao, granularidade, tamanho
e estratégia de selegao de fingerprint. Posteriormente, STEIN e ZU EISSEN (2006)

sumarizaram e organizaram estas areas da seguinte forma:

(a) Geragao de fingerprint: Nesta etapa, as substrings selecionadas sao mapeadas
em nimeros inteiros (STEIN e ZU EISSEN] [2006]). O processo para a geragao
da fingerprint pode ter impacto significativo na eficicia do método (HOAD e
ZOBEL]| [2003). As funcgoes de geracao de fingerprint precisam satisfazer aos
seguintes critérios: a geragao deve poder ser reproduzida, os inteiros por ela
gerados devem obedecer uma distribui¢ao proxima a uniforme e a fungao deve
ser rapida (HEINTZE et al., 1996, HOAD e ZOBEL, 2003, MANBER et al.,
1994).

A distribuigdo uniforme garante que a probabilidade de duas frases distintas
representadas pelo mesmo inteiro seja, teoricamente, tao baixa quanto possivel,
entretanto, é inevitavel que alguns pares de strings diferentes compartilhem a
mesma representacao (HOAD e ZOBEL, [2003)). O algoritmo MD5 (Message-
Digest algorithm 5) (RIVEST)] |1992) é geralmente usado para a geragao das
fingerprints (STEIN e ZU EISSEN] [20006)).

(b) Granularidade de fingerprint: O tamanho da substring extraida do documento
determina a granularidade da fingerprint (HOAD e ZOBEL, 2003, STEIN e
ZU EISSEN]| [2006). A granularidade pode ser caracterizada de acordo com o
grau de especificidade da substring analisada no documento textual, podendo
ser a nivel de niimero de caracteres, nimero de palavras ou de frases. Porém,
BUTTLER] (2004) indica que é mais facil conceitud-la como o nimero de
palavras na string (HOAD e ZOBEL; 2003)).
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A granularidade tem grande impacto na acuracia da abordagem Fingerprin-
ting (HOAD e ZOBEL| 2003, SHIVAKUMAR e GARCIA-MOLINA| 1996)).
Quanto maior a granularidade, mais suscetivel esta a fingerprint a falsas cor-
respondeéncias entre documentos, enquanto que, quanto menor a granularidade,
mais a fingerprint fica sensivel a mudangas (STEIN e ZU EISSEN| 2006)).

Ao usar substrings longas, um sistema somente é capaz de detectar trechos
integralmente copiados ou casos de retiso em situagoes nas quais ambos os
textos sejam idénticos (BARRON-CEDENO, [2010). Para identificar alguns
casos de reuso com modificacao, sao mais indicadas representacoes menores,
ainda que sob o risco de grande quantidade de falsos-positivos (BARR()N—
CEDENO|, 2010, HEINTZE et al., [1996).

Tamanho da fingerprint: O tamanho, ou resolucao, da fingerprint é o niimero
inteiro usado para representar o documento (HOAD e ZOBEL; 2003). Concei-
tualmente, quanto mais informacao é armazenada sobre um par de documen-
tos, mais facil é para decidir se eles sdo ou nao reutilizados (HOAD e ZOBEL],
2003).

Entretanto, uma maior qualidade da fingerprint implica num aumento do es-
forco de processamento e nos requisitos de armazenamento, que devem ser
cuidadosamente equilibrados (STEIN e ZU EISSEN| 2006).

Estratégia de selecao de fingerprint: A partir dos documentos originais sao
extraidas substrings de acordo com alguma estratégia de selegao (STEIN e
ZU EISSEN| 2006). A escolha de uma estratégia de selecao pode afetar tanto
a acuracia quanto a eficiéncia do processo de geracao de fingerprint (HEINTZE

et al., (1996, HOAD e ZOBEL, |2003).

A estratégia escolhida pode considerar informacoes referentes a posigao, a

frequéncia, ou informagoes estruturais no documento (STEIN e ZU EISSEN| [2006).

Existem diversas estratégias, entretanto, este trabalho abordard somente aquelas
identificadas por STAMATATOS| (2011): Fingerprinting Completo (Full Finger-

printing) e Seletivo (Selective Fingerprinting).

3.3.1 Fingerprinting Completo

Esta estratégia de selecao consiste na escolha de sequéncias de caracteres de

tamanho g, no documento, onde g, é a granularidade da fingerprint (HOAD e ZO-

BEL| [2003). Tal abordagem gera a maior resolugao de fingerprint possivel para o

documento, e, por conseguinte, ¢ também a estratégia mais custosa em termos de
espago de armazenamento (HEINTZE et al., 1996, HOAD e ZOBEL, 2003]).
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Ao se utilizar o Fingerprinting Completo, a comparacao entre dois documentos
¢ feita através da contagem do nimero de substrings que sao comuns a ambas as
fingerprints (HEINTZE et all|1996)). Posto que utiliza todas as substrings do docu-
mento, espera-se uma melhor eficacia ao usar o Fingerprinting Completo (HOAD e
ZOBEL]| 2003)). Embora nao seja pratica, a abordagem é uma medida bastante 1til
para casos em que seja necessario medir a similaridade entre documentos (HEINTZE
et al., (1996).

Se escolhida apropriadamente, a granularidade g, da fingerprint garante resul-
tados confidveis (HEINTZE et al. |1996). Entretanto, como ja visto anteriormente,
a escolha de determinado valor de g, pode levar a uma maior ou menor acuracia na
busca por documentos reutilizados. Logo, fica claro que nao existe um valor preciso
de g, para a abordagem que, de forma geral, possa ser medido quantitativamente
ou empiricamente (HEINTZE et al., [1996). Além disso, a escolha do valor de g, é

uma questao subjetiva, que depende do problema que se deseja analisar.

3.3.2 Fingerprinting Seletivo

O Fingerprinting Seletivo se diferencia do Fingerprinting Completo através da
reducao no tamanho da fingerprint utilizada. A reducao se da através da selecao de
um subconjunto de substrings a partir da fingerprint completa para representar um
documento (HEINTZE et al., [1996).

O Fingerprinting Seletivo apresenta ainda duas divisoes, sendo elas: tamanho
fixo e tamanho proporcional (BARR()N—CEDENO, 2010). Na primeira abordagem,
escolhe-se um numero fixo de substrings, independentemente do tamanho do docu-
mento (BARRON—CEDENO, 2010, HEINTZE et al) 1996). Na segunda, o niimero
de substrings selecionadas depende proporcionalmente do tamanho do documento
(BARR()N—CEDENO, 2010). O Fingerprinting Seletivo de tamanho proporcional,
no entanto, tem a desvantagem de produzir fingerprints muito grandes de acordo

com a quantidade de substrings que se pretende representar.

3.4 Locality-Sensitive Hashing

Problemas de identificacao de itens semelhantes podem ser simplificados como
uma busca pelo vizinho mais préximo a um objeto em dado espago (SLANEY e CA-
SEY/, |2008). A soluc¢ao do problema de encontrar vizinhos é relativamente simples,
porém implica em varrer todos os itens de uma base de dados e ordend-los de acordo
com a sua similaridade em relagdo ao objeto buscado (KULIS e GRAUMAN] [2009,
SLANEY e CASEY] 2008]).

Essa solugao torna-se proibitiva quando a base de dados é muito extensa ou
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quando a avaliacao de similaridade entre pares de objetos é computacionalmente
custosa (KULIS e GRAUMAN; 2009). Além disso, o tempo de processamento cresce
linearmente com o numero de itens e a complexidade dos objetos (SLANEY e CA-
SEY| [2008)). E nesse contexto que surge a técnica Locality-Sensitive Hashing (LSH),
desenvolvida por INDYK e MOTWANI (1998]), e posteriormente refinada por (GIO-
NIS et al|(1999).

O LSH foi criado para resolver problemas de alta dimensionalidade computacio-
nal, como a busca do vizinho mais préximo (BUHLER, 2001). Nessas pesquisas, o
tempo computacional é drasticamente reduzido, com o custo de uma pequena pro-
babilidade de nao se conseguir encontrar o vizinho mais préximo ao item avaliado
(SLANEY e CASEY] [2008)). |GIONIS et al.| (1999)) explicam que essa técnica é ba-
seada na premissa de que, frequentemente, objetos semelhantes estao muito mais
proximos do que aqueles que nao sao similares. Portanto, nessa situagao, o algo-
ritmo aproximado (com um fator de aproximagao adequado) iré retornar o mesmo
resultado que um algoritmo exato. Nos outros casos, o usuario terda que optar entre
a qualidade dos resultados e o tempo necessario para a obtencao de uma resposta
exata.

A ideia basica do LSH é gerar valores de hashes para diferentes objetos usando
varias fungoes hash, de modo a assegurar que, para cada func¢ao, a probabilidade
de colisao seja muito maior para objetos préximos do que para aqueles que estao
distantes (GIONIS et al. 1999). Ou seja, essa técnica aborda um simples conceito:
se dois objetos sao préximos, a sua projecao vetorial em um subespaco de menor
dimensionalidade leva a dois pontos vizinhos (Figura (SLANEY e CASEY,
2008). Assim, pode-se determinar os vizinhos mais préximos a um objeto calculando
os hashes para o objeto e para os outros itens da base de dados e comparando os

valores encontrados (GIONIS et al., 1999).

O )
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Figura 3.1: LSH: Objetos préximos sao mapeados para o mesmo slot.

Adaptado de (HAUSBURG et al., 2008)).

O algoritmo usado pela técnica LSH ¢ dividido em duas etapas, o pré-

processamento e a consulta para encontrar os vizinhos mais préximos. Ambas as
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etapas sao explicadas mais a fundo em (GIONIS et al., [1999). No presente traba-
lho apresentaremos somente os algoritmos de cada etapa, conforme detalhado pelos
autores aqui citados.

O pré-processamento tem como entradas um conjunto C; de J objetos e a variavel
N, que representa numero de fung¢oes hash a serem usadas no LSH. As fungoes hash
sao responsaveis por fazer o mapeamento dos objetos para slots em tabelas hash (T,;
paran = 1,...,N). Cada slot ird agrupar um conjunto de itens com propriedades
semelhantes, isto é, o mesmo valor hash. As tabelas sdo as saidas do algoritmo de

pré-processamento.

Algoritmo 1 PRIMEIRA ETAPA: PRE-PROCESSAMENTO
inicio

paracadan=1,...,N:

Inicialize a tabela hash T), e gere uma fungao hash aleatéria hy,(-)

paracadan=1,...,N:
paracada j=1,...,J:
Mapeie o objeto o; no slot h,(0;) da tabela T},

fim

retorna Tabelas T,,;n=1,...,n

Na fase de consulta dos vizinhos mais préximos, deve-se buscar os K itens que
mais se aproximam do nosso objeto de busca c. E nesta etapa que sao utilizadas as

tabelas hash (T,;; n =1,..., N) criadas na fase de pré-processamento.

Algoritmo 2 SEGUNDA ETAPA: CONSULTA DOS VIZINHOS MAIS PROXIMOS
inicio
Cr+— o

paracadan=1,...,N:

Ck < Cg U{objetos encontrados em hy,(c) da tabela T, }

fim

retorna K wvizinhos mais prorimos de ¢ encontrados no conjunto Cy

O LSH deu origem a diferentes familias de funcoes hash, sendo uma destas o
Minwise Hashing. Ao longo da secao [3.5| explicaremos as caracteristicas e particu-

laridades desta familia.
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3.5 Minwise Hashing

O Minwise Hashing (BRODER, 1997, 2000, BRODER et al., 1998) é uma
instancia particular da técnica Locality-Sensitive Hashing (CHARIKAR) 2002). A
criacao desse novo esquema foi motivada pelo aumento do conteido online dis-
ponivel, acompanhado do crescimento na quantidade de paginas web e documentos
online duplicados, de contetudo reutilizado ou até plagiado, seja parcial ou integral-
mente (BRODER] 1997)).

As distancias normalmente utilizadas, como Hamming, Levenshtein, etc., nao
eram capazes de capturar essas caracteristicas devidamente (BRODER;, 1997, BRO-
DER et all|1998). Nao obstante demandarem um alto tempo de computagao para a
comparagao entre documentos inteiros, a anélise de extensos conjuntos de dados era
impraticavel, levando ao uso de mecanismos de amostragem por documento (BRO-
DER] 1997). De modo a resolver este problema, BRODER| (1997) desenvolveu o
algoritmo Minwise Hashing (min-Hash). A ideia do algoritmo é descobrir a simi-
laridade entre documentos por meio de um problema de intersecao de conjuntos,
que pode ser facilmente resolvido através de um processo de amostragem aleatéria
realizada de forma independente para cada documento (BRODER], 1997)).

Ao representar documentos como conjuntos de caracteristicas e utilizar o indice
de Jaccard (JACCARD, |1908) como métrica de similaridade entre esses conjuntos,
o min-Hash proporciona um método simples para estimar a similaridade de do-
cumentos, permitindo que os documentos originais sejam descartados e reduzindo
significativamente o tamanho da entrada (CHARIKAR; [2002)).

O indice de Jaccard, ou coeficiente de similaridade de Jaccard, é uma medida
estatistica usada para calcular a similaridade entre conjuntos dada a razao dos tama-
nhos relativos da sua uniao e da sua intersecao (RAJARAMAN e ULLMAN| [2011)).
Essa medida é utilizada por BRODER et al. em seus trabalhos (BRODER)], (1997,
2000, BRODER et al., [1998)) para calcular a similaridade entre dois conjuntos C; e
Cs. O indice de Jaccard (simjq.(A, B)) entre Cy e Cy é definido pela Equacao
(BRODER,, 2000, BRODER, et al., [1998)).

_ |Cy Ny
|Cy U Oy

A similaridade de Jaccard se destina a encontrar documentos textuais em grandes

sz’mjac(Cl, Cg) (33)

colegoes de dados, como a web ou corpora de artigos de noticias (RAJARAMAN
e ULLMAN]| 2011). Testar se dois documentos sao copias exatas ¢ uma tarefa
facil: basta comparar os dois documentos caractere a caractere, e se houver alguma
diferenca, pode-se concluir que eles nao sao os mesmos (RAJARAMAN e ULLMAN]|
2011).

No entanto, em muitas aplicagoes, os documentos nao sao idénticos, mas par-
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tilham grandes por¢oes dos seus textos (RAJARAMAN e ULLMAN;| [2011). Por
esse motivo, como o objetivo do algoritmo min-Hash é encontrar todos os documen-
tos na base de dados que sejam similares a um documento pesquisado, estes serao

considerados similares se a similaridade entre eles for maior que um dado threshold
(CHUM et all [2008)), como serd visto na segao [3.5.1]

3.5.1 Shingling

Com o intuito de associar cada documento a um conjunto de subsequéncias de to-
kens, BRODER]| (1997) desenvolveu uma técnica chamada Shingling capaz de tornar
possivel a comparacao de dois documentos textuais. Esta técnica reduz conjuntos
de palavras, ou tokens, em um documento a uma lista de hashes que podem ser
comparados diretamente com outro documento usando diferenca, uniao e intersegao
de conjuntos para determinar a similaridade (BUTTLER), 2004).

O modo mais eficiente de representar documentos como conjuntos, para o
proposito de identificar aqueles que sao lexicalmente semelhantes, é elaborar um
conjunto de pequenos tokens que aparecem em cada documento, sejam eles carac-
teres, palavras ou sentengas (BRODER) 1997, RAJARAMAN e ULLMAN]| 2011).
Assim, dois documentos que compartilhem determinados trechos, nao necessaria-
mente na mesma ordem, terao elementos em comum em seus conjuntos.

De acordo com BRODER| (1997), uma sequéncia adjacente contida em um docu-
mento d é chamada de shingle e a técnica tem por objetivo associar cada documento
a um conjunto de subsequéncias de tokens. Mais especificamente, dado um docu-
mento d, o seu w-shingling é definido como um conjunto de todos os shingles de
tamanho w contidos em d (BRODER,, 1997).

Por exemplo, para um documento d = (abcdbed), e w = 3, o conjunto 3-shingles
de d seréd {abc, bed, edb, dbe}.

Em vez de lidar com as shingles diretamente, BRODER] (2000) calcula a fin-
gerprint de cada shingle. Isto é feito sob a justificativa de que as fingerprints pro-
duzidas sao relativamente curtas quando se considera grandes objetos. Além disso,
uma propriedade bastante interessante é que se duas fingerprints forem distintas,
entao os seus respectivos objetos também serao diferentes, existindo apenas uma
pequena chance de que dois objetos distintos tenham a mesma fingerprint. Essa
probabilidade é exponencialmente pequena no comprimento da fingerprint.

Por questoes de eficiéncia computacional, aqueles tokens selecionados para com-
por os shingles geralmente sao codificados através de uma funcao hash (BARR()N—
CEDENO, 2010, STAMATATOS, [2011). Subconjuntos de shingles, chamados
“esbogos” (sketchs), sdo entao usados para calcular a similaridade entre documentos
(BUTTLER, 2004). Os “esbogos” sdo uma amostra aleatdria de texto de um docu-
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mento e podem ser rapidamente gerados (complexidade de tempo linear no tamanho
dos documentos) (BRODER) 2000, BUTTLER, [2004). Basicamente, a comparagao
de documentos é feita por meio da comparacao de alguns dos seus “esbocos” selecio-
nados de forma aleatoria. Considera-se, nesta comparacao, que a sobreposicao entre
diferentes amostras indica uma forte tendéncia a uma sobreposi¢ao também entre
os documentos. O uso desta técnica possibilita, dados dois “esbocos”, computar
o valor da similaridade entre os documentos correspondentes em tempo linear no
tamanho dos “esbocos” (BRODER] 1997, 2000). Adicionalmente, uma comparagao
entre documentos de qualquer tamanho pode ser feita em tempo constante, tendo
como penalidade uma leve reducao da acuracia, como pode ser mostrado no trabalho
de BUTTLER/ (2004)).

Se o shingle avaliado for grande o suficiente (sentencas, paragrafos ou até o do-
cumento todo, por exemplo), ele pode indicar uma propensao a correspondéncia
entre documentos distintos (BARRON—CEDEN O}, 2010). Caso contrério, ainda é
possivel calcular a similaridade entre eles usando um valor de threshold (BARR()N—
CEDENO|, 2010). Valores altos de threshold sao mais indicados para a busca de
documentos com altos indices de retso (grandes porgoes de texto copiadas), en-
quanto que valores mais baixos de threshold sao mais apropriados para detectar
pequenos trechos reaproveitados (SHIVAKUMAR e GARCIA-MOLINA| [1996)).

E importante ressaltar que alguns autores, como [ BERNSTEIN e ZOBEL/ (2004),
LYON et al|(2001) e BRIN et al. (1995)), também chamam as sequéncias adjacentes
compostas por palavras ou caracteres em um documento de chunks. FORMAN et al.
(2005)), no entanto, consideram que a técnica Chunking consiste em particionar um
documento em pequenos trechos, como paragrafos; enquanto que um shingle corres-
ponde a uma fingerprint calculada sobre cada posicao de uma janela de tamanho

fixo que desliza pelo documento.

3.5.2 Definicao do Problema da Intersecao de Conjuntos e

Estimativa da Similaridade

No algoritmo min-Hash, BRODER] (1997) emprega uma permutacao, definida
como 7, dos grupos de objetos pertencentes a cada conjunto C; do universo C' por
meio de uma funcao hash h. A partir de dada permutacao, o valor da assinatura
minima (min-Hash) de cada conjunto C; serda igual ao primeiro menor elemento
pertencente a C;, considerando-se a ordem permutada induzida por A (CHUM et al.|
2008)).

CHUM et al| (2008) simplificam a explicagdo do algoritmo desenvolvido por
BRODER)] (1997) da seguinte forma: Sejam t; e to dois termos diferentes extraidos

do vocabulario de C, as fungdes hash devem satisfazer a duas condigoes h(ty) # h(tz)
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e P(h(t;) < h(tz)) = 0,5. Além disso, as fungdes h devem também ser independentes
(CHUM et al., 2008). Matematicamente, pode-se expressar o min-Hash (min) de
um conjunto C; através da Equagao (3.4) (CHUM et al., [2008).

min(Cy, h) = arg min h(t) (3.4)

teC;

O método min-Hash é baseado na probabilidade de que min(Cy, h) = min(Cy, h)
seja dado por (3.5) (BRODER)], 2000, CHUM et al., [2008).

_GinGy
CL UGyl

Ao estimar simj,.(Cy,Cs), sdo utilizadas N fungdes hash h independentes
(CHUM et all 2008). Considerando a quantidade de vezes que min(Cy,h) =

min(Cy, h) igual a [, podemos constatar que [ segue a distribui¢ao binomial

Pr(min(Cy, h) = min(Ca, h)) = 5i1Mjac(C1, C2) (3.5)

Bi(N, simjq.(Cy, C2)) e que a estimativa de probabilidade maxima de sim;,.(C1, C2)
¢ [/N (CHUM et all 2008).

Fazendo o objeto 0; = min(CyUCs, h), como h é uma fungdo hash aleatéria, cada
elemento de C7 U Cy tem a mesma probabilidade de ser o menor (BRODER; 2000,
CHUM et al, 2008). Desta forma, podemos retirar o; de forma aleatéria de Cy U Ch.
Se o; pertencer tanto a C; quanto a Cy (C1NCy), teremos min(Cy, h) = min(Csy, h) =
o; (BRODER] 2000, CHUM et al., [2008). Caso contrario, se o; pertencer somente
a C7 ou somente a Cy, teremos o; = min(Cy, h) # min(Csy, h) ou min(Cy, h) #
min(Cay, h) = o;, respectivamente (CHUM et al. 2008). Portanto, a Equacao (3.5))
define que o; é retirado de |C; U Cs| de modo aleatdrio e que a igualdade de min-
Hashes ocorre em |Cy N Cy| casos (CHUM et al., 2008).

Assim sendo, podemos escolher um conjunto de N permutacgoes aleatérias in-
duzidas pelas funcoes hashes {hq, ho,--- , hy}, gerando, para cada documento, um
“esboco” dado por (BRODER], 2000). Logo, a similaridade entre C; e Cj
pode ser estimada ao contabilizarmos quantos elementos correspondentes em Umin,l
e Ummg sao iguais.

Cmin,i = (mm(Cl, hl), mm(CZ, hg), cee ,min(Ci, hN)) (36)

3.5.3 Representacao Matricial

Para fins didaticos, antes de iniciar a construcao das assinaturas dos documen-
tos, deve-se observar a interacao entre conjuntos e elementos através de uma repre-
sentacao matricial, a matriz caracteristica M, na qual as colunas de M correspondem
aos conjuntos e as linhas, a cada elemento do conjunto universo C;. A posi¢ao M (7, 1)

de M é dada por 1 se o elemento j estiver presente no conjunto . Caso contrario,
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M(j,1) serd 0.
Exemplo: Sejam os conjuntos Cy, Cy e C5 dados por {a,c, e}, {b,c,d} e {b, e},
respectivamente, em um universo igual a {a,b,c,d,e}. Logo, a representagao dos

conjuntos na forma matricial é dada pela Tabela (3.1

C, Oy (4
a |l 0 O
b|O0 1 1
c |1 1 0
d| o 1 0
e |1 0 1

Tabela 3.1: Exemplo de construcao da representacao matricial dos conjuntos Cf,

Cg (§ 03.

3.5.4 Implementacao do Algoritmo min-Hash

Usando a representacao matricial, obtém-se a assinatura min-Hash de um con-
junto C; dado por uma coluna da matriz caracteristica M por meio da escolha de
uma permutagao aleatéria das linhas da matriz. O valor min-Hash de qualquer
coluna referente a C; serd o nimero da primeira linha que tenha um 1, na ordem
permutada (RAJARAMAN e ULLMAN] 2011)).

As assinaturas para cada conjunto sao construidas através dos resultados de um
grande numero de calculos, sendo cada um dos quais um min-Hash das colunas
da matriz caracteristica M (RAJARAMAN e ULLMAN| 2011). Para exemplificar
uma permutacao da matriz caracteristica M usada no exemplo anterior (Tabela,
escolhe-se a seguinte permutacao aleatéria de linhas: daceb. A matriz correspon-

dente a essa permutacao ¢ dada pela Tabela (3.2}

C, Cy (4
d| o0 1 0
a |l 0 0
c |1 1 0
e |1 0 1
b|O0 1 1

Tabela 3.2: Permutacao das linhas da matriz caracteristica M dos conjuntos Cf,

Cg e C3.

RAJARAMAN e ULLMAN) (2011) afirmam que a operacao de permutar uma
matriz caracteristica muito extensa é computacionalmente custosa, além de deman-
dar um alto tempo de processamento. Os autores também explicam que a ineficiéncia
computacional das permutacoes de matrizes acaba dificultando o seu uso, ainda que

este seja conceitualmente interessante. Porém, felizmente, é possivel simular o efeito
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de uma permutacao aleatéria através de funcoes hash aleatérias que realizam o ma-
peamento dos indices das linhas para o mesmo nimero de slots (RAJARAMAN e
ULLMAN] [2011)).

Ainda que uma funcao hash possa mapear diferentes inteiros correspondentes
aos indices das linhas da matriz M para o mesmo slot enquanto outros slots ficam
vazios, as colisoes nao sao relevantes (RAJARAMAN e ULLMAN| 2011)). Este fato
se explica porque o numero de indices é bastante alto, o que reduz consideravelmente
a quantidade de colisdes. A distribuicao dos indices em diferentes slots funciona,
desta forma, como uma permutacgao, levando a alocagao da linha L em uma posigao
h(L) na ordem permutada pela funcao hash h (RAJARAMAN e ULLMAN| 2011).

Assim, cada permutacao m, escolhida define uma funcao hash h, que mapeia
a matriz caracteristica para outra matriz permutada (RAJARAMAN e ULLMAN]|
2011)). Neste caso, o valor da assinatura da fungao hash h,, para um conjunto C; é o
elemento da linha correspondente a primeira ocorréncia de um 1 na coluna referente
a (. Portanto, ao computar o valor do min-Hash para os conjuntos Cp, Cy e Cs
de acordo com h,, tem-se min(Cy,h,) = a, min(Cs, h,) = d e min(Cs, h,) = e,
respectivamente.

Ao representar conjuntos através de funcoes hash, é necessario escolher certa
quantidade de permutacoes aleatorias. Seja N o nimero de permutacoes, esse valor
pode variar de acordo com as varidveis do problema (no caso dos exemplos, niimeros
de elementos do universo). Assim sendo, para a construgdo da matriz de assinatura
S, em vez de escolher N permutacoes aleatorias de linhas, escolhe-se N funcgoes hash
aleatérias {hq, he, -+ ,hxy} (RAJARAMAN e ULLMAN| 2011).

A partir do conjunto de funcoes hash aleatérias e da matriz caracteristica M,
pode-se construir uma matriz de assinatura S, cuja i-ésima coluna corresponde a
assinatura min-Hash para a i-ésima coluna de M. As colunas S; da matriz de as-
sinatura S serao dadas pelos vetores formados pelas assinaturas min-Hash de C;,
sendo S; = [min(Cy, hy), min(Cy, hy), -+ ,min(C;, hy)]. Esses vetores, na verdade,
correspondem aos “esbogos” e é através deles que se pode comparar dois dife-
rentes conjuntos.

Como exemplo da construgao de uma matriz de assinaturas S, tendo N =
3, escolhemos as seguintes funcoes hash hi, ho, hs que induzem as permutacoes
abcde, daceb, eabed, respectivamente. A matriz S produzida a partir dessas per-
mutacoes é dada pela Tabela (3.3

Os valores das assinaturas da matriz S sao armazenados em slots. Portanto,
para todo conjunto C; pertencente a M e toda funcao hash h,, um slot(h,,C;) é
preparado para guardar a sua assinatura min-Hash segundo a funcao hash h,,.

Note ainda que a matriz de assinatura S tem o mesmo ntimero de colunas de M,

mas apenas N linhas (RAJARAMAN e ULLMAN]| 2011)). Mesmo que M nao es-
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S1 S 53

hila b b
hos la d e
hs e b e

Tabela 3.3: Matriz assinatura dos conjuntos ', C5 e C3 dadas as permutacoes
produzidas pelas funcoes hash hq, ho, hs.

teja representada explicitamente, mas de alguma forma comprimida (representagao
esparsa), é comum que a matriz de assinatura seja muito menor que M (RAJARA-
MAN e ULLMAN] [2011)).

O célculo do min-Hash para um conjunto C; pertencente a M é dado pelo se-

guinte algoritmo (PHILLIPS| 2012, RAJARAMAN e ULLMAN] 2011)):

Algoritmo 3 CALCULO DA ASSINATURA min-Hash DO CONJUNTO C; € M
inicio

Inicialize todo slot(h,,, C;) com oo
para cada permutacao dada por h,, com n variando de 1 até N:
para cada linha L; de M:
se M(L;,C;) for igual a 1 entao
se h,(j) < slot(h,,C;) entao Selecao da
SlOt(hn, Ci) — hn(]) assinatura

fim

retorna Assinatura min-Hash do conjunto C;

Finalmente, deve-se calcular a similaridade par a par (Equacao (3.7))) (PHIL-

LIPS, 2012)) entre as assinaturas dos conjuntos.

N

L (RN _

Szmjac<0min,17 Cmin,Z) = N E ’Y(CminJ(n)a Cmm,Z(n)) (37)
n=1

Onde amml(n) é a assinatura min-Hash do conjunto C; segundo a funcao hash
h, e

(AL B) = { 1 seA=1DB (3.8)

0 caso contrario
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Capitulo 4

Métodos Propostos

4.1 Semi-Reticulados e Reticulados

Considerando A um conjunto parcialmente ordenado nao-vazio, diz-se que a € A
¢ um limite superior de um subconjunto B C A, ou que a limita superiormente B
quando, para todo b € B, b < a (PRATT, 2015). O menor limite superior de B,
chamado supremo, é aquele menor ou igual a todo limite superior de B (PRATT,
2015, ROMAN| 2008). Analogamente, o limite inferior de B é a se a < b para todo
b e B (PRATT)] 2015)). Logo, o maior limite inferior de B é chamado infimo, sendo
este maior ou igual a todo limite inferior de B (ROMAN] 2008).

Semi-reticulados (semilattices, em inglés) podem ser definidos de duas maneiras
(ROMAN], [2008). A primeira ¢ baseada na existéncia de uma rela¢do de ordem que
obedece a certas propriedades e a segunda ¢ baseada na existéncia de operagoes
bindrias que satisfagam determinadas propriedades algébricas (ROMAN, 2008)).

A definicao de semi-reticulados baseada em ordem é a de que um semi-reticulado
é um conjunto parcialmente ordenado, fechado em uma de duas operacoes binarias,
ou o supremo ou o infimo (NEZHAD e DAVVAZ, [2009)). Logo, sendo S um conjunto
parcialmente ordenado pela relacdo binaria <, S = (5, <) é um semi-reticulado
inferior se, cada par (a,b) € S existir um limite inferior maximo, denotado por a Ab
(NEZHAD e DAVVAZ, 2009). Por outro lado, o limite superior minimo de cada
par (a,b) resulta em um conceito andlogo, o semi-reticulado superior, denotado por
aVb (NEZHAD e DAVVAZ, 2009).

Segundo ROMAN] (2008), em um semi-reticulado inferior pode existir um tnico
elemento minimo ou nao haver minimo algum. O mesmo é vélido para o semi-
reticulado superior, conservadas as devidas propriedades.

Também pode-se definir um semi-reticulado S = (.S, %) como um par constituido
por um conjunto S e uma operacao bindria *, que apresenta as seguintes proprieda-

des: comutatividade, associatividade e idempoténcia (NATION, 2009)). Assim, para
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todo a, b, c € S, segundo NATION] (2009), tem-se :
(a) Idempoténcia: a * a = a,
(b) Comutatividade: a*b=0bx*a,
(c) Associatividade: a* (bxc) = (a*b) xc.

O simbolo * pode ser substituido por qualquer simbolo de operacao binaria, como
V, A, +, ou -, dependendo da configuracao utilizada (NATTION]| 2009).

Um reticulado (lattice, em inglés) é definido como um conjunto parcialmente
ordenado que é simultaneamente um semi-reticulado superior e um semi-reticulado
inferior (PRATT] 2015).

Seja R um conjunto parcialmente ordenado, R = (R, A, V) é um reticulado se
todo par de elementos de R tiver um limite superior minimo e um limite infe-
rior maximo (ROMAN]| 2008). Um reticulado conserva as propriedades dos semi-
reticulados: comutatividade, associatividade e idempoténcia. A ligacao entre as
duas operagoes V e A é fornecida por meio das leis de absorgao (Equacao (RO-
MAN| 2008]).

aN(aVb)=aeaV(aNb)=a (4.1)

Ou seja, um reticulado é caracterizado pelas seguintes propriedades, enumeradas
por BEDREGAL et al|(2006), ROMAN] (2008), para todo a,b,c € R :

(a) Idempoténcia: aNa=aeaVa=a

(b) Comutatividade: a Ab=bAaeaVb=bVa

(c) Associatividade: a A (bAc¢)=(aAb)AceaV (bVe)=(aVb)Vec
(d) Absorcao: aA(aVb)=aeaV(aNb)=a

Caso R seja um conjunto nao-vazio com dois operadores binarios V e A, sa-
tisfazendo as propriedades citadas, entao R é um reticulado onde o limite supe-
rior minimo é A, o limite inferior maximo é V e a ordem da relacao é dada pela
Equagao (4.2), onde A coincide com o maior limite inferior (infimo) e V coincide

com o menor limite superior (supremo) (ROMAN]| 2008).

a<bseaVb=b
(4.2)
a<bseaNb=a

Apbs observar os conceitos de semi-reticulado e reticulado, pode-se concluir que

o método Minwise Hashing, na verdade um semi-reticulado inferior, busca descobrir
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qual é o limite inferior méaximo de um conjunto, ou seja, seu infimo, para poder
compara-lo com outro. Isso traz imensas vantagens ao min-Hash, que é capaz de
gerar um retrato parcial dos conjuntos selecionados. Desta forma, nao é preciso
percorrer os elementos de dois conjuntos par a par e comparar a sua intersecao.

Porém, do mesmo modo que exploramos o infimo de um conjunto, podemos
estudar o seu supremo através da descoberta do maior elemento nele presente. Logo,
por meio de um semi-reticulado superior, também descobrimos a fronteira superior
do conjunto, e, assim criamos um novo método, que busca utilizar essa fronteira para
gerar outro retrato parcial dos conjuntos. Esse novo método, que recebe o nome de
Mazwise Hashing, serd melhor abordado na secao (4.3.1

Outra abordagem que tratamos no presente estudo consiste em analisar simul-
taneamente tanto os limites inferiores quanto os superiores dos conjuntos. Neste
caso, busca-se explorar um dado conjunto sob a ética de um reticulado, conside-
rando as duas fronteiras do mesmo (seu infimo e seu supremo). A este método
daremos o nome de MinMazwise Hashing. Na secao demonstraremos o seu
desenvolvimento.

Também nos dedicaremos ao estudo da utilizacao de dois minimos ou dois
maximos para representar um dado conjunto. A essas abordagens, chamaremos
de MinMizwise Hashing e MaxMazwise Hashing, respectivamente. Ambas serao

desenvolvidas na secao |4.3.2

4.2 Operadores de Agregacao

De acordo com |PEDRYCZ e GOMIDE]| (1998), os elementos de uma cole¢ao de
conjuntos fuzzy podem ser combinados de modo a produzir um tnico conjunto fuzzy
através de operacoes de agregacao. Desta forma, a representagao de um conjunto
fuzzy através do seu minimo, como realizado no algoritmo Minwise Hashing, pode
ser considerada uma operacao de agregacao.

PEDRYCZ e GOMIDE) (1998)) definem uma operacao de agregacao como uma

operacao n-aria A : [0,1]" — [0, 1] que satisfaz os seguintes requisitos:
(a) Condicao de fronteira: A(0,...,0) =0e¢ A(1,...,1)=1
(b) Monotonicidade: A(zy...,2,) > A(y1, ..., yn) sSe z; >y i =1,...,n .

Operadores de agregagdo OWA (Ordered Weighted Average) (YAGER] [1988)
modelam um processo de agregacao no qual uma sequéncia A de n valores escalares
¢ ordenada de modo decrescente e tem pesos atribuidos aos seus elementos de acordo

com posigao que ocupam através de um vetor de pesos w = (wq, wo, ..., w,), onde
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cada elemento w; € w estd limitado pelo intervalo [0,1] e Y"1, w; = 1 (CORNELIS
et al., 2010).

Seja a sequéncia do conjunto de valores A(z;) ordenada como: A(z1) < A(zz) <
o < A(zy,), entao OW A(A, w) é dada pela Equacao (4.3) (PEDRYCZ e GOMIDE;
1998).

OWA(A,w) = iwiA(:vi) (4.3)

Segundo |[FODOR et al.| (1995) e CORNELIS et al. (2010), a classe de operadores

OWA inclui diferentes operagoes, dentre as quais citamos:

e minimo(w ..., w,), se w, = 1,w; =0, para i #n
e maximo(wy ..., wy,), se w; = 1,w; =0, para i #n
e a média aritmética, se w; = 1/n, parai=1,...,n
e qualquer ordem estatistica z; se w; = 1,2 =1,...,n

FODOR et al.| (1995) acrescentam ainda que qualquer operador de agregagao
OWA tem como propriedades a neutralidade, monotonicidade e idempoténcia, além
de apresentar estabilidade para as mesmas transformagoes positivas lineares. O
operador OWA, entretanto, nao é associativo ou passivel de decomposicao.

Observando as operagoes OWA enumeradas, é possivel constatar que o minimo
leva a uma representacao fuzzy de agregacao entre conjuntos. Da mesma forma, ou-
tros operadores também podem ser estudados, como o maximo, no caso do Mazwise
Hashing.

H4 ainda a possibilidade de se explorar duas operacoes de agregacao para repre-
sentar uma relagao entre conjuntos fuzzy, como, por exemplo, estudar simultanea-
mente 0 maximo e o minimo de um conjunto (MinMazwise Hashing), os seus dois

minimos (MinMizwise Hashing) ou seus dois méaximos (MaxMazwise Hashing).

4.3 Variantes do método Minwise Hashing

Pode-se compreender o slot utilizado no conjunto de técnicas LSH (segao
e, consequentemente, na familia de fungoes Minwise Hashing (se¢ao , como o
resumo de um conjunto que ele pretende representar conforme um operador. O slot
¢ construido considerando-se dois parametros: um conjunto de indices e o operador
utilizado na sua criacao.

Operadores sao diferentes conjuntos de caracteristicas que podem sumarizar a

representacao de documentos. No caso do Minwise Hashing, o operador explorado é

33



o minimo de um conjunto. Porém, esta é uma escolha arbitraria dentre um conjunto
de possiveis operadores que podem ser estudados, como o minimo, o maximo, o i-
ésimo minimo e o i-ésimo maximo de um conjunto. Portanto, supondo O como o
universo de todos os operadores, a Tabela enumera exemplos de subconjuntos de
operadores (O C O) que podem ser usados na representagao de versoes resumidas

de documentos.

k Ok

min {min,}

max {max}
minM azx {miny, max,}
minMin {miny, miny}
maxMax {maxy, mazy}

média {média}

minMinMaz | {min,, ming, max,}
min - - -min {miny,---miny}

Tabela 4.1: Exemplos de Oy C O.

Neste trabalho, empregaremos diferentes formas de representar o mesmo con-
junto. Além do minimo sugerido pelo algoritmo Minwise Hashing, também estu-
daremos outros tipos de operadores, como o seu maximo. Outra forma de observar
os conjuntos é por meio da exploracao de uma combinacao de operadores. Nesse
caso, podemos analisar um conjunto ao olhar para o seu maximo e seu minimo,
simultaneamente, ou ainda para os seus dois menores ou dois maiores elementos.

Ao observar um conjunto sob duas 6ticas diferentes, utilizaremos dois tipos de
slots e, portanto, teremos duas vezes mais informacgoes do conjunto do que teriamos
usando um operador simples (min, mazx, média). Analisando um conjunto a partir
de uma quantidade fixa de permutacoes, e estudando, por exemplo, o minimo e o
maximo produzidos por cada permutacao para os conjuntos, teremos os seguintes
slots: slotyin € $lot,q,:. Ou seja, nesse caso, serao gerados 2(N x m) slots, onde N é

o nimero de permutagoes e m é a quantidade de conjuntos (documentos) do corpus.

4.3.1 Maxwise Hashing

Uma das ideias propostas nesse trabalho consiste em, além de olhar para o me-
nor elemento dos conjuntos, considerar também o seu maximo. Ao utilizar a maior
assinatura gerada para cada conjunto analisado, espera-se obter resultados seme-
lhantes aos alcancados com o uso do min-Hash. Assim como o minimo equivale ao
maior limite inferior de um conjunto, de modo andlogo, o maximo ird corresponder
ao seu menor limite superior. Ou seja, tomando como referéncia o método Minwise
Hashing, que explora o infimo de um conjunto, podemos também extrair o supremo

do mesmo, e teremos, portanto, o seu semi-reticulado superior.
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Motivados por essa ideia, desenvolvemos um método chamado Mazxwise Hashing.
Nele, definimos a assinatura méaxima (maz-Hash) de cada conjunto C; como o pri-
meiro maior elemento pertencente a Cj;, de acordo com a ordem permutada alea-
toriamente induzida por uma funcao hash h. Logo, assim como a assinatura min-

Hash ¢é dada pela Equagao (3.4), a assinatura max-Hash pode ser obtida através da

Equagao (4.4)).

max(C;, h) = arg max h(t;) (4.4)

tec;

Ao considerar a permutacao aleatéria dada por h, e calcular a assinatura maxima
da uniao de dois conjuntos C; e Cy, podemos deduzir que cada elemento de Cy U Cy
terd também a mesma probabilidade de ser o maior elemento da uniao. Ou seja, nesse
caso também podemos sortear um elemento o; de C; UC5, e examinar se ele pertence
a intersecao Cy N Cy. Se isto for verificado, teremos max(Cy, h) = max(Cs, h) = o;.
Caso contrario, o; serd a assinatura maxima somente de um dos conjuntos: 0; =
max(Cy, h) # max(Cy, h) ou max(Cy, h) # max(Cy, h) = 0;. A Equagao (4.5)) que
define a similaridade sim;,.(C1, Cy) serd, portanto, aniloga a : o numerador
|C1NCy| da razdo representa a quantidade de casos com equivaléncia de maz-Hashes
e o denominador |C} U Cy| representa a quantidade dos diferentes possiveis sorteios

de o,.

_ |C1 N Cy|
|Cy U Cy|

Assim como no caso do min-Hash, para o método max-Hash também utilizamos

Pr(maz(Cy, h) = max(Cy, h)) = 5iMjac(C1, C2) (4.5)

N permutagoes dadas por fungoes hash independentes ({hq, hs, - -+ , hx}) com intuito
de estimar a similaridade sim;q.(C1,Cs). Apés o célculo das assinaturas maz-Hash

segundo cada fungdo h,,, serdo gerados “esbogos” Cpas,; definidos por (4.6)).

Cazi = (maz(Cy, hy), maz(Cy, he), - -+ ,max(Cy, hy)) (4.6)

A similaridade par a par entre as assinaturas dos conjuntos C e C5 é calculada

através da Equacao (4.7)).

N

S 1 SH(C -

Szmjac(cmax,h Cmaz,Q) = N V(Cmam,l(n)a Cmax,Q(n))a (47)
n=1

Onde 6mw,i(n) é a assinatura maz-Hash do conjunto C; segundo a permutacao

induzida por h,, e

W(A,B)Z{ 1 seA=D0B (4.8)

0 caso contrario
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Utilizamos o algoritmo empregado no método Minwise Hashing (segao
como base para o desenvolvimento do algoritmo do Mazwise Hashing. A computacgao
das assinaturas max-Hash também requer a criacao da matriz caracteristica M e de
slots para todo par (h,,C;). Novamente, os slots tém a finalidade de armazenar a
assinatura maz-Hash de C; segundo a permutagao dada por h,.

As tnicas diferengas no Algoritmo 3 para o calculo das assinaturas max-Hash do

conjunto C; € M sao: 1) A inicializa¢do do algoritmo:
Inicialize todo slotaz(hn, C;) com —oo

2) A modificagdo do condicional destacado (“Sele¢ao da assinatura”). Para o
algoritmo Maxwise Hashing, deve-se substituir o conteido do frame em vermelho

no Algoritmo 3 pelas seguintes instrugoes:

se h,(j) > slotmaz(hny, C;) entao
$lotmaz (M, Ci) <= hy(7)

4.3.2 MimnMinwise Hashing e MaxMaxwise Hashing

Baseando-nos na premissa demonstrada por |PAGH et al.| (2014), de que um ou-
tro modo de sumarizar conjuntos seja dado por k valores gerados por uma tnica
permutacao ao invés de utilizar os menores valores obtidos através de k permutacoes
dos conjuntos, desenvolvemos as abordagens MinMinwise Hashing e MarMaxwise
Hashing. Estas buscam explorar duas diferentes caracteristicas dos conjuntos. Ge-
nericamente, podemos selecionar dois conjuntos C; e C5 e assim, utilizando o Min-
Minwise Hashing, é possivel comparar C; e (s através da ocorréncia de seus dois
menores elementos. O método MaxMazwise Hashing, por sua vez, tem por objetivo
a comparagao dos dois maiores elementos de C] e (.

Nestas abordagens, tratamos cada um dos limites de cada conjunto individu-
almente, apenas agregando mais informagao a esse limite. Como sao produzidas
duas dimensoes para cada permutacao utilizada, esperamos que essas abordagens
apresentem resultados melhores dos que os produzidos pelo Minwise Hashing e pelo
Maxwise Hashing para um dado ntimero de permutagoes. Ou ainda que, para o
mesmo resultado, seja necessario permutar os conjuntos um menor nimero de ve-
zes.

A construcao do algoritmo do MinMinwise Hashing e do MaxMazwise Hashing
¢ analoga ao Minwise Hashing e ao Mazwise Hashing, respectivamente. O Min-
Minwise Hashing produz duas assinaturas minimas referentes a uma permutacao

aplicada a cada conjunto C;. Assim, onde no algoritmo Minwise Hashing tinhamos
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o apenas um slot (sloty,), teremos agora slotiomi, € Slotgon,, correspondendo ao
primeiro e segundo minimos, respectivamente.

De modo semelhante, para o MaxMazwise Hashing, as permutacoes geram duas
assinaturas maximas para cada conjunto C;. Portanto, teremos também dois slots
(slot1omas € Slotyema,) criados com o objetivo de representar o maior e o segundo

maior valor produzido para elementos de C; por h.

4.3.3 MiwmnMaxwise Hashing

Outra abordagem que decidimos adotar no presente trabalho foi utilizar tanto
o limite inferior quanto o limite superior para delimitar o conjunto que representa
cada documento analisado. Desta forma, uma vez que se observa tanto o maximo
quanto o minimo de um conjunto, espera-se que os resultados obtidos com essa
abordagem, que chamaremos de MinMazwise Hashing, sejam melhores que aqueles
produzidos pelo Minwise e pelo Mazwise Hashing. Neste método, buscaremos explo-
rar o conceito de reticulado, estabelecendo simultaneamente as fronteiras inferiores
e superiores dos conjuntos analisados.

A grande vantagem do MinMazwise Hashing em relacao as ja citadas abordagens
é que podemos captar mais informacgoes para representar os conjuntos utilizando
a mesma quantidade de permutagoes. Portanto, verificamos que esse método é
mais rigido que os anteriores visto que, para serem considerados semelhantes, dois
conjuntos tenham que ter limites coincidentes. Por esse motivo, é também esperado
que a quantidade de conjuntos erroneamente classificados como semelhantes, os
falsos positivos, diminua.

O MinMazwise Hashing é capaz de agregar as propriedades e definidas
para o Minwise e o Maxwise Hashing, respectivamente. Geramos, para esse método,
duas assinaturas minmaz-Hash referentes a permutacao dada por uma funcao hash
h, sendo uma delas a assinatura minima do conjunto, correspondente ao min-Hash,
e outra assinatura, correspondente ao maximo do conjunto, o max-Hash.

As assinaturas minmax-Hash sao obtidas através de N funcoes hash indepen-
dentes ({hi, ha, -+, hy}), assim como nas abordagens Minwise Hashing e Mazwise
Hashing. Os esbogos, porém, contém o dobro da informacao em relacao aquela
extraida nessas abordagens. Cada conjunto C; é caracterizado por um “esbogo”

Cninmazi- Os “esbocos” gerados para o MinMaxwise Hashing sao dados por (4.9)).

éminmax,i = 6min,i || amax,i (49)

No minmaz-Hash, os “esbocos” utilizados nada mais sao do que uma conca-
tenacao dos vetores correspondentes aos “esbocos” representados por (3.6 e (4.6
s )

calculados para o min-Hash e para o max-Hash, respectivamente.
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Apoés a obtencao dos “esbogos”, podemos estimar a similaridade par a par entre

as assinaturas de dois conjuntos genéricos C e Cy através da Equacao (4.7)).

N
- _ 1 -
Szmjac<Cminmax,17 sznmax 2 = N Z minmax,l n); Cminmax,Q (n)> (41())

Onde Chinmaz,i(n) é a assinatura minmax-Hash gerada para o conjunto C; por

meio da permutacao dada por h,, e

1 A=1B
WAB =4 . (4.11)
0 caso contrario

O algoritmo do método MinMaxwise Hashing consiste em uma adaptacao dos
outros métodos ja apresentados, mas conservando algumas propriedades comuns
também as abordagens Minwise Hashing e Maxwise Hashing, como a criagao da
matriz caracteristica M, conforme explicado na secao |3.5.3]

Uma das diferengas do algoritmo minmax-Hash é a adicao de novos slots, que
permitirao armazenar as assinaturas minima e maxima para cada conjunto C; de
acordo com a permutacao dada por uma funcao hash h,. Ou seja, para todo par
(hn, C;), devem ser criados dois slots, um para o minimo (slot,,;,) e outro para o
maximo (8lot,,az)-

Tendo por base o Algoritmo 3, pequenas modificacoes devem ser feitas. A pri-
meira delas é a inicializacao, que deve criar os slots usados no algoritmo do Min-

Mazwise Hashing:

Inicialize todo slot iy (hy, C;) com oo

Inicialize todo slotaz(hn, C;) com —oo

Outra alteragao realizada no Algoritmo 3 para o cédlculo do minmax-Hash do
conjunto C; € M é a substitui¢gao do condicional destacado em vermelho (“Sele¢ao

da assinatura”) pelo seguinte trecho de cddigo:

se hy,(j) < slotmin(hn, C;) entao

se hyn(7) > slotyas(hy, C;) entao
$l0tmaz (B, Ci) < hi(7)
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4.4 Formalizacao dos métodos propostos

Com o intuito de analisar os métodos propostos na secao [4.3} utilizamos o corpus
METER, apresentado na secao 2.2} O estudo realizado neste trabalho busca desco-
brir quais noticias produzidas pela Press Association dao origem a cada documento
categorizado como Completamente Derivado ou Parcialmente Derivado dentro do
corpus. Na andlise desses casos de reuso, foram utilizados tanto os documentos per-
tencentes ao dominio corte Britanica quanto aqueles que se referem a noticias do
show business.

Para avaliar as abordagens Minwise Hashing, Mazwise Hashing, MinMaxwise
Hashing, MinMinwise Hashing e MaxMazwise Hashing, inicialmente dividimos o
corpus METER em dois grupos. O primeiro grupo, chamado “Produzidos” se refere
as matérias que foram criadas pela Press Association. Esse grupo contém documen-
tos que sao considerados fontes de noticias. O segundo grupo, chamado “Publicados”
engloba todos os artigos publicados em jornais, sendo ou nao derivados de uma das
noticias pertencentes ao primeiro grupo. Assim sendo, nossa meta ¢é identificar a
relacao entre elementos dos grupos “Produzidos” e “Publicados” e, para isso, defi-

nimos um framework composto das etapas apresentadas secao [4.4.1

4.4.1 Framework de aplicacao de familias de técnicas LSH

O framework proposto para analisar o relacionamento entre diferentes documen-
tos € introduzido através do fluxograma representado pela Figura A sequéncia
de passos na tarefa de comparacao do conteiido de documentos propostas neste tra-
balho é (1) Tokenizagao; (2) Geragao de fingerprints; (3) Permutacao da matriz

caracteristica; (4) Aplicagao da funcao de selegao; (5) Calculo da similaridade.

[ Tokenizagdo ]
Geragdo de
fingerprints
Permutacdoda matriz
caracteristica
Aplicacdo da funcao
de selecdo

Calculo da
similaridade

Figura 4.1: Fluxograma proposto

Diversas abordagens podem ser comparadas para cada passo do framework. Por
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exemplo, diferentes funcoes de permutacao, fungoes de selecao ou operadores podem

ser analisados.

1* etapa: Tokenizagao. Essa etapa compreende a extracao dos termos encontra-
dos em cada documento de ambos os grupos e a construgao da sua matriz carac-
teristica, também chamada de matriz termo-documento, que registra a incidéncia

dos termos nos documentos. Formalmente, definimos:

e [ como o conjunto de todos os documentos do corpus.
e d; € D como o i-ésimo documento de D.
e T como o conjunto de todos os termos presentes no corpus.

e {; € T como o j-ésimo termo de T.
A tokenizacao é dividida em dois passos:

(a) Transformacao dos documentos em conjuntos (Equacao (4.12])).
D—C, (4.12)

onde C; é o conjunto de termos de d;

(b) Criagao da matriz caracteristica M, onde cada coluna de M é dada por um
conjunto C; C C, cada linha ¢ dada por um termo t; € T e as células M; ; sao

representacoes booleanas da incidéncia dos termos nos conjuntos Cj.

22 etapa: Geragao de fingerprints. A segunda etapa corresponde a geracao de
uma fingerprint g para cada termo encontrado no corpus. Logo, considerando g,
a fingerprint referente ao termo t;, ela é calculada através da transformacao 1 (t;),
definida pela Equacao (4.13)).

W(t;): T — R (4.13)

No caso deste trabalho, utilizou-se o algoritmo MD5 (RIVEST)|1992) como trans-
formacao 1 (t;), mas a transformac@o poderia ter sido realizada através de outro

método, como o algoritmo de implementacao de fingerprints proposto por KARP e

RABIN (1987) e o Secure Hash Algorithm (SHA) (EASTLAKE e JONES| 2001)).

32 etapa: Permutacao da matriz caracteristica. A funcao de permutacao con-
siste em um método para realizar as permutacoes das linhas da matriz caracteristica

exigidas pelos métodos propostos. Assim, sejam:
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e (., como o conjunto de todas as fingerprints g; produzidas por ¢ (t;) para os

termos t; € T' e;

e [, a sequéncia formada pelas fingerprints g; € G na ordem determinada pelas
linhas de M.

A funcédo de permutagao m,(L) é definida pela Equacao (4.14)).

(L) : L — L (4.14)

Cada fungao de permutacao m,(L) leva a construgdo de uma nova matriz ca-
racteristica M,,, que sera utilizada na proxima tarefa prevista no fluxograma. As
permutacoes das linhas de M sao realizadas por meio de funcoes hash projetadas
para reordenar L de forma aleatdria no inicio da execucao.

Considerando, por exemplo, de modo abstrato, dois documentos d; e ds, re-
presentados, respectivamente, pelos conjuntos C7 = {a,b} e Cy = {a,b,d} em um
universo ) = {a, b, ¢, d, e}, escolhemos ao acaso duas permutagoes 71 e my. A ordem
induzida pela funcao de permutacao m; é abcde, enquanto que a ordem induzida pela

funcao o é edcba, como pode ser observado na tabela

n=1|n=2

o i | ol pof =] ||
| ro| wo| kx| o ||

Tabela 4.2: Ordens induzidas pelas permutagoes m; e 7.

A representacgao grafica das permutagoes m; e my aplicadas aos conjuntos C e

C5 é mostrada na Figura [4.2

T Y[ %)
A e
< C
C Ve
e Ci\C

Figura 4.2: Representacao grafica das permutagoes m; e my aplicadas aos conjuntos
Cl [§ Cg.

—

Optamos por empregar como funcao de permutacao, o algoritmo randomico Uni-
versal Hashing (CARTER e WEGMAN]| |1977). Este algoritmo seleciona ao acaso
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uma funcao hash a partir de uma “classe de funcgoes cuidadosamente projetada”
(CORMEN et al., 2009). A aleatoriedade do Universal Hashing permite um com-
portamento diferente em execugoes distintas, ainda que seja utilizada a mesma en-
trada (CORMEN et al., 2009)). Por isso, ele assegura uma baixa probabilidade de
colisao entre os valores gerados para entradas distintas quando emprega-se a mesma

funcao hash (STINSON]| (1994)).

4 etapa: Aplicagao da funcao de selecao. E na quarta etapa que aplicamos o
método que ird escolher os elementos representativos de cada conjunto C; C C. A
funcao de selecao varia de acordo com a abordagem que adotamos e, consequente-
mente, com os operadores que pretendemos explorar.

Ainda considerando o exemplo apresentado na etapa anterior, onde se utiliza as
fungoes de permutacao m; e 7y, a selecao dos elementos representativos de C e Cs
pode ser feita através da escolha do minimo, do maximo ou de um outro operador
qualquer. A figura ilustra a selecao dos operadores minimo e maximo de acordo
com a permutacao m; (Figura (a)) e segundo a permutagao m, (Figura (2)).

(a) (b)

\ \
3
%47 o . B n x 14
Q
'S 3t . - 13
3
527 ° x | = = -1 92
2

| | | |

Cl 02 Ol C'2

’ M Assinatura minima @ Assinatura méaxima ‘

Figura 4.3: Assinaturas dos conjuntos C; e Cy de acordo com (a) a fungao de
permutacao 7 e (b) a funcdo de permutagao .

Como pode ser observado, os conjuntos C e Cy apresentam o mesmo minimo
quando escolhemos a permutagao m; e apresentam o mesmo maximo quando reali-
zamos a permutacao .

Portanto, para cada conjunto k = min, sera utilizado o operador minimo (min, )
por meio da funcao de selecao p para a escolha da menor fingerprint g;; k = maz,
serd utilizado o operador méximo (max;) por meio da funcao de sele¢ao u para a
escolha da maior fingerprint g;; k = minMaz, serao utilizados os operadores minimo
(miny) e maximo (max;) por meio da fungao de sele¢ao p para a escolha da menor e

da maior fingerprint de cada conjunto; k = minMin, serao utilizados os operadores
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correspondentes aos dois menores elementos (min; e ming) por meio da fungao de
selecao i para a escolha das duas menores fingerprints de cada conjunto; e k =
mazMaz, serao utilizados os operadores correspondentes aos dois maiores elementos
(mazx; e maxy) por meio da fungao de selegdo p para a escolha das duas maiores
fingerprints de cada conjunto; como pode ser observado na Tabela [4.1]

Definimos a assinatura s;,; (Equagao .)de um conjunto C; (uma coluna
C;) calculada com base na permutagao , de seus elementos, que sao escolhidos
através de uma funcao de selegao genérica p baseada no conjunto de operadores de
selecao Oy C O.

Si,n,k = ILL(CZ, WH(L), Ok) (415)

As assinaturas s; , j correspondem aos vetores formados pelos valores numéricos
referentes as funcoes de selecao aplicadas a cada permutacao m, do conjunto C; de
acordo com o conjunto de operadores Oy. A Equagao mostra o velor de selecao
de assinaturas s;,, para a permutacao (n) de um conjunto (7) baseada no conjunto
de operadores selecionados (k). Cada dimensao trata uma fingerprint selecionada
correspondente a cada operador.

Simk = (Stoes Stnkr ™ 5 Sink): (4.16)

i,m,k? ) 24,n,k

Apoés a execugao do método escolhido, é produzida a matriz de assinaturas S do
corpus, que reune as assinaturas s; , ; de todas as permutacoes m,, dos conjuntos Cj,
de acordo com o conjunto de operadores (Oy,) selecionados. Assim, considerando que
existam I documentos e, consequentemente, I conjuntos, dadas /N permutagoes, para
P operadores selecionados, podemos construir a matriz de assinaturas S (como, por
exemplo, na tabela [4.3) com base em um k genérico pré-estabelecido. Cada coluna
da matriz S serd a representagao de um documento no espago de representacao de

assinaturas.

5% etapa: Calculo da similaridade. Nesta etapa, calculamos a similaridade
simy, (C, Cy) (Equagao [4.17) entre cada par de conjuntos (Cy,C5) constituido de
um elemento do grupo “Produzidos” e de outro elemento do grupo “Publicados”,

de acordo com a métrica m.

Simm(Cl,C’g) =9SxS5—=>R (417)

Embora a métrica padrao para o calculo da similaridade nas abordagens uti-
lizadas seja o indice de Jaccard, também utilizamos para os testes realizados, a
similaridade do cosseno e o coeficiente de Dice. O indice de Jaccard e a similaridade

do cosseno sao explicados nas segoes [3.5] e respectivamente.
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i=1|1i=2 i=1
1 1 1
1 S11k | S21.k ST1.k
_ 2 2 2
n—1 =2 STk | S21.k ST1.k
p="P S11.k | S21.k ST1.k
_ 1 1 1
= S12k | S22k ST.2.k
_ 2 2 2
=29 =2 S12.k | S22,k ST.2.k
_ P P P
p="P S12k | S22k 812,k
_ 1 1 1
=1 SINE | SNk ST Nk
_ 2 2 2
n=N p=2 SINE | S2.Nk ST Nk
_ P P P
p="P SINE | S2.Nk ST Nk

Tabela 4.3: Construgao da matriz de assinaturas S para N permutagoes de [
conjuntos através de um conjunto de operadores Oy, com P operadores.

O coeficiente de Dice (DICE, |1945]) medido para dois conjuntos C; e Cy é calcu-
lado através da razao entre o dobro da intersecao C; N Cy e soma do tamanho dos
dois conjuntos (Equagao [4.18) (MANNING et al. 2008)).

2(Cy N Cy

simgie(Cy, Cy) = m7

(4.18)

Onde o fator 2 permite obter um valor variando entre 0 e I (BARRON-
CEDENO, 2010, MANNING et al., [2008).

4.4.2 Analise de complexidade dos métodos propostos

Uma vez formalizados os métodos propostos, é possivel calcular a complexidade
computacional de cada um deles e realizar a sua comparacao. Nesta secao, estuda-
mos a complexidade da operagao de extragao das assinaturas de um tnico conjunto
de elementos C; contido no universo de todos os termos (7"). Assim, considerando
T com cardinalidade igual a |T|, (ou seja, a |T| é quantidade de todos os diferentes
termos do corpus) e a quantidade de permutagoes utilizadas no problema igual a NV,
o célculo da complexidade do algoritmo Minwise Hashing é dado por O(|T| x N).

A complexidade do algoritmo Mazwise Hashing pode ser calculada de modo
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andlogo, e também tem O(|T| x N). Ambos os algoritmos (Minwise e Mazwise
Hashing) apresentam a mesma complexidade computacional pois a apenas a fungao
de selegao é alterada, sem a criacao de novos lagos (loops).

No caso dos algoritmos MinMinwise Hashing, MinMaxwise Hashing e Max-
Mazwise Hashing, como sao utilizadas duas fungoes de selegao distintas para cada um
deles, suas respectivas complexidades computacionais sao dadas por O(|T| x N x 2).
Neste caso, dois loops sao implementados para tornar possivel o calculo da assinatura
de C;.

Genericamente, um algoritmo que estuda P diferentes operadores tem a comple-
xidade igual a O(|T'| x N x P). Esse algoritmo representa, portanto, um conjunto C;
por meio de p assinaturas para cada funcao de permutacao m,. O uso de mais opera-
dores para representar os conjuntos acarreta também o aumento da informacgao por
ele agregada as suas assinaturas. Logo, ¢ esperado que, a medida que se tenha mais
assinaturas para um conjunto, os métodos utilizados atinjam melhores resultados

ao identificar documentos semelhantes.
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Capitulo 5

Resultados e Discussoes

5.1 Metodologia para avaliacao dos métodos pro-

postos

As consultas realizadas no presente trabalho tém por objetivo analisar os re-
sultados gerados pelos métodos Minwise Hashing, Mazwise Hashing, MinMaxwise
Hashing, MinMinwise Hashing e MaxMaxwise Hashing na tarefa de identificacao de
redso de texto entre noticias produzidas pela Press Association (grupo “Produzi-
dos”) e artigos publicados em jornais britanicos (grupo “Publicados”).

Conhecemos, a priori, todas as relagoes existentes entre elementos de ambos os
grupos. E assim, definimos como relevantes para uma consulta c, feita para um
elemento j do grupo “Produzidos”, os itens d; do grupo “Publicados” que foram
mapeados no corpus METER como completamente ou parcialmente derivados de 1.
Ou seja, uma consulta equivale a identificacao das matérias fontes produzidas pela
Press Association para cada texto publicado pelo conjunto de jornais analisados no
projeto METER.

Ao executar a abordagem escolhida, esperamos detectar casos de retso através da
andlise da similaridade entre objetos dos diferentes grupos de documentos. Portanto,
acreditamos que os artigos relevantes para a consulta sejam similares as noticias da
PA a partir das quais foram produzidos.

Vimos anteriormente que o produto final do nosso framework é a similaridade par
a par de documentos dos grupos “Produzidos” e “Publicados”. Portanto, devemos
agora avaliar cada abordagem utilizada, para que possamos compara-las e observar

qual é mais vantajosa para o tipo de problema estudado.
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5.2 Métricas de Avaliacao

Segundo BARRON-CEDENO (2010), em tarefas de Recuperacao de Informagao,
existem dois objetivos principais. O primeiro consiste em recuperar a maior quanti-
dade possivel de documentos considerados relevantes e, o segundo objetivo se refere
a recuperar a menor quantidade possivel de documentos considerados nao relevantes.

Duas medidas sao conhecidas por representar esses objetivos: a precisao e a
revocagao. A precisao (Equagao (5.1])) ¢ definida como a razao entre o niimero de

documentos que sao relevantes e o total de documentos recuperados em uma busca
(MANNING et all 2008).

#itens relevantes recuperados

Precisao = (5.1)

#itens recuperados

A revocagao (Equagao ([5.2), por outro lado, é definida como a razao entre o
nimero de documentos relevantes recuperados em uma busca e o total de documen-
tos relevantes (MANNING et al., [2008]).

#itens relevantes recuperados

Revocagao = 5.2
¢ #itens relevantes (5:2)

5.3 Precisao Interpolada

Os sistemas de Recuperacao de Informagao pretendem sempre melhorar as ta-
xas de precisao e revocagdo no conjunto de documentos recuperados (DE AN-
DRADE LEITEL |2009). Para isso, é comum que os documentos sejam ordenados
e apresentados de acordo com um critério de relevancia (DE ANDRADE LEITE]
2009). Cada conjunto de documentos recuperados pode ser plotado em um grafico
através dos seus valores de precisao e revocacao e, a esse grafico, chamamos de curva
precisao e revocagao (MANNING et al., 2008).

Para facilitar e padronizar a andlise dos algoritmos cujas consultas recuperam
conjuntos com diferentes quantidades de elementos relevantes, os valores de precisao
calculados para cada documento sao interpolados (BAEZA-YATES et al., [1999). A
precisao interpolada em dado nivel de revocagao r é definida como a maior precisao
encontrada para qualquer nivel de revocacao r’ > r (MANNING et al.l 2008).

Precisao interpolada = max >, Precisao(r’) (5.3)

MANNING et al| (2008) explicam que a curva precisao e revocacao é extrema-
mente informativa, mas, comumente, em problemas de Recuperacao de Informacao,
deseja-se resumi-la. Os autores também apresentam em (MANNING et al.; 2008)) a

maneira tradicional de fazer isto por meio da representacao da precisao por 11 niveis
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de revocagao (“11 standard recall levels”), em que se mede a precisdo interpolada
para os seguintes niveis de revocacao (0%, 10%,20%, --- ,100%). Posteriormente,
calcula-se a média aritmética da precisao interpolada em cada nivel de revocagao
para cada consulta realizada.

Como exemplo, consideramos duas consultas c¢; e ¢y cujos resultados relevantes
sao dados pGIOS CODjUIltOS Cl,rel = {CL3,CL7,CL9,G11,CL15} (§ CQ’TSZ = {ag,ag,ag,alo}.
Suponha que os conjuntos de documentos recuperados para as consultas c¢; e
Co SéO, respectivamente, Cl,rec = {CL7, ai,ai;, das, g, g, 12,04, a2, (13} e CQ,Tec =
{as, a10,az7,a3,a6}. A precisao interpolada das consultas é dada pela Tabela [5.1]
Também podemos representar a precisao em 11 niveis de revocacao através do

Gréafico B.11

Precisao Interpolada

Revocacao c1 Co

0% 100% 100%
10% 100% 50%
20% 100% 50%
30% 67% 50%
40% 67% 50%
50% 50% 50%
60% 50% 50%
70% 40% 50%
80% 40% 50%
90% 40% 50%
100% 40% 50%

Tabela 5.1: Precisao interpolada das consultas c¢; e ¢s.

Precisao em 11 niveis de revocacao

[ T T T T +‘Cl ]
—a— Co
o 0.8F |
3
g
~
061 :
i i i i i i a
0.4 |
| |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Revocacao

Figura 5.1: Precisao em 11 niveis de revocagao.
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Através dos valores obtidos para a precisao interpolada de ¢; e ¢, também pode-
mos gerar um grafico da precisao média das duas consultas (Grafico . As curvas
médias de precisao e revocagao sao usadas para comparar os resultados de diferentes
algoritmos de recuperacao (BAEZA-YATES et al., |1999).

Precisao média em 11 niveis de revocagao

1F —o—média ||
1% 0.8 8
Ay
0.6 [ |
0.4L ‘ | L L | | |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Revocacao

Figura 5.2: Precisao média em 11 niveis de revocagao.

Ao avaliar os nossos experimentos, optamos por utilizar como métrica a pre-
cisao média interpolada em 11 niveis de revocacao. Entretanto, como realiza-
mos testes para diferentes quantidades de permutagdes nos algoritmos Minwise
Hashing, Mazwise Hashing, MinMazwise Hashing, MinMinwise Hashing e Maz-
Mazxwise Hashing, optamos também por, para cada analise de uma combinacao de
técnica e nimero de permutacoes, calcular a area sob a curva da precisao média em
11 niveis de revocacao. Assim, cada execucao passa a ser representada por um unico
valor (a drea sob a curva) e podemos visualizar em um tnico grafico os resultados

das diferentes combinacoes adotadas.

5.4 Experimentos

Neste trabalho foram realizadas execugoes para as abordagens Minwise, Mazwise,
MinMazxwise, MinMinwise e MaxMazwise Hashing, variando-se a quantidade de
permutagoes utilizadas em valores de poténcias 2" paran € {1,2,---,10}. Também
foram utilizadas como métricas de similaridade, o indice de Jaccard, a similaridade
do cosseno e o coeficiente de Dice.

Em cada execucao, procuramos identificar os artigos produzidos pela PA que de-
ram origem as matérias publicadas pertenteces ao grupo “Publicados”. Ou seja, uma
execugao engloba o conjunto de consultas realizadas no corpus METER, consistindo

em um total de 944 consultas.
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Como baseline, utilizamos a técnica Bag of Words (BoW) que, segundo
BARRON-CEDENO (2010), é uma das representagdes mais frequentemente usa-
das em modelos de Recuperacao da Informagao. Nesta abordagem, a ocorréncia de
cada termo é contada, a despeito de sua ordem (MANNING et al., 2008)).

E importante ressaltar que as técnicas empregadas nao pretendem obter melhores
resultados do que o Bag of Words pois, como toda técnica de Locality-Sensitive
Hashing, tratam o problema de redugao da dimensionalidade, ficando assim sujeitas
a perdas de qualidade.

Nas execucoes realizadas utilizando o Bag of Words, optamos por selecionar os 2"
tokens mais relevantes para o documento, considerandon € {1,2,--- ,10}. A selegao
dos tokens mais relevantes é feita através da construcao de um vocabulario através
da tokenizacao do documento e da posterior selecao dos seus 2" tokens de maior
frequéncia. Desta forma, os resultados de cada execucao do BoW sao calculados
utilizando o mesmo nimero de dimensdes (a mesma quantidade de informagao) dos
métodos propostos.

Os resultados obtidos estao representados nos graficos [5.3] [5.4} 5.5, agrupados
para cada métrica de similaridade. Optamos por representar o eixo horizontal dos
graficos como a quantidade de dimensoes utilizadas em cada método (conforme ex-
plicado na secao . Trabalhamos assim para podermos comparar os resultados
gerados para as abordagens que utilizam mais de um operador para representar
os documentos em relagdo as outras duas também estudadas (Minwise Hashing
e Mazwise Hashing). No caso dos métodos MinMazwise Hashing, MinMinwise
Hashing e MaxMaxwise Hashing, cada permutacao explora dois operadores dos con-
juntos (o minimo e o méximo, os dois minimos ou os méximos, respectivamente),
produzindo duas dimensoes, enquanto para o Minwise Hashing e para o Maxwise
Hashing, as selegoes sao feitas considerando apenas um operador (0 minimo ou o
maximo, respectivamente), e consequentemente uma dimensao.

No eixo vertical dos gréficos, representamos a area sob a curva (ASC) da precisao
média em 11 niveis de revocagao. Portanto, nesse caso, teremos valores variando de
0al.

Como pode ser constatado nos trés graficos, as curvas obtidas para o Minwise
Hashing e para o Mazwise Hashing sao muito proximas, apresentando resultados
bastante similares para no caso das trés métricas de similaridade adotadas e da
quantidade de dimensoes avaliadas. O mesmo acontece com as curvas das abor-
dagens MinMinwise Hashing e MaxMaxwise Hashing, levando-nos a concluir que,
nesses casos, ha uma melhoria linear no comportamento dos resultados em relagao ao
nimero de permutagoes estudadas. Ou seja, para a mesma quantidade de dimensoes,
visto que exploram dois diferentes operadores dos conjuntos, os métodos MinMinwise

Hashing e MaxMaxwise Hashing necessitam de apenas metade do niimero de per-
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ASC de precisao média em 11 niveis de revocacao
Meétrica: Indice de Jaccard
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Figura 5.3: Area sob a curva de precisao média em 11 niveis de revocagao ao
utilizar o indice de Jaccard.

ASC de precisao média em 11 niveis de revocacao
Métrica: Similaridade do Cosseno
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Figura 5.4: Area sob a curva de precisao média em 11 niveis de revocagao ao
utilizar a similaridade do cosseno.

mutagoes para produzir os mesmos resultados do Minwise e do Mazwise Hashing.
Ao comparar os resultados do MinMazwise Hashing com aqueles produzidos
para as outras abordagens LSH estudadas, observa-se a superioridade do primeiro

em todas as trés métricas de similaridade, se destacando em praticamente todos os
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ASC de precisao média em 11 niveis de revocacao
Métrica: Coeficiente de Dice
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Figura 5.5: Area sob a curva de precisao média em 11 niveis de revocagao ao
utilizar o coeficiente de Dice

casos analisados para diferentes nimeros de dimensoes, mas principalmente para
dimensoes maiores (a partir de 27 dimensdes). A isso atribuimos a baixa representa-
tividade do conteuido de um documento que poucas dimensoes produzem. Assim, é
possivel constatar que, para a mesma quantidade de dimensoes, consequentemente,
menor quantidade de permutacoes, o MinMazwise Hashing é capaz de alcancar resul-
tados melhores dos que os gerados para as abordagens Minwise e Mazwise Hashing
na tarefa de identificacao de retso. Isso indica que o MinMazxwise Hashing tem uma
melhor capacidade de representar conjuntos do que as outras abordagens, apresen-
tando, inclusive, uma melhoria superlinear quando considerada apenas a quantidade
de permutacoes realizadas.

No entanto, para pequenos valores de 2", isto €, poucas dimensoes consideradas
no experimento, as cinco abordagens de Locality-Sensitive Hashing apresentam re-
sultados muito superiores ao Bag of Words. Ou seja, isso mostra que o Minwise
Hashing, o Mazwise Hashing, o MinMazwise Hashing, o MinMinwise Hashing e o
MaxMaxwise Hashing conseguem representar os documentos de forma muito mais
préoxima da realidade quando utilizamos poucas dimensoes.

Também podemos constatar através dos graficos gerados que as métricas de si-
milaridade utilizadas tém pouco impacto nos resultados das abordagens de Locality-
Sensitive Hashing, ainda que o indice de Jaccard apresente um leve ganho em relacao
as outras métricas utilizadas. O mesmo nao se verifica para a abordagem Bag of

Words, que é claramente beneficiada pela similaridade do cosseno.
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Através do conjunto de gréaficos de precisao média em 11 niveis de revocacao
apresentados na Figura 5.6, podemos constatar a superioridade da abordagem Min-
Mazwise Hashing em todas as trés métricas avaliadas (Similaridade do Cosseno,
Indice de Jaccard e Coeficiente de Dice). Os gréaficos mostram os resultados dos

métodos estudados considerando-se experimentos de identificagao de retso de texto
no corpus METER com 1024 (2'°) dimensdes.

Similaridade do Cosseno
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Figura 5.6: Precisao média em 11 niveis de revocacao para 1024 dimensoes.
Experimentos usando as métricas: Similaridade do Cosseno, Indice de Jaccard e
Coeficiente de Dice.



Os graficos da Figura também confirmam que os valores de precisao inter-
polada para as abordagens Minwise e Maxwise Hashing sao muito proximos, assim
como os das abordagens MinMinwise Hashing e o MaxMaxwise Hashing. Porém, es-
sas ultimas, assim como o MinMazwise Hashing, necessitam de metade das operagoes
de permutacao para alcancar os mesmos resultados.

Com o uso de 1024 dimensoes, o baseline Bag of Words obtém resultados mais
proximos aos das abordagens estudadas pricipalmente com a similaridade do cosseno;
tendo, por outro lado, os piores resultados quando empregamos como métrica o
indice de Jaccard. Isto nos diz que, enquanto o BoW é mais recomendado para
maiores dimensoes com o uso da medida do cosseno para calcular similaridade, o

indice de Jaccard leva a melhores resultados das abordagens LSH.
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Capitulo 6
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Ao longo deste trabalho, foram exploradas algumas abordagens de Locality-
Sensitive Hashing para calcular a similaridade entre diferentes documentos textu-
ais através da estimativa do tamanho relativo da sua intersecao. Cada uma delas
buscava analisar uma forma distinta de representar os documentos de alta dimen-
sionalidade como conjuntos de tokens, segundo operadores selecionados de acordo
com um critério pré-estabelecido. Assim, tendo como modelo o algoritmo Minwise
Hashing, que utiliza o menor elemento de um conjunto para representa-lo, criamos
um método similar, chamado Mazwise Hashing. Embora seja analogo ao Minwise
Hashing, a amostragem realizada pelo Mazwise Hashing é através do maior elemento
de um conjunto.

Além dessas abordagens, também estudamos outras representacoes para conjun-
tos, todas elas usando dois operadores. E, desta forma, propusemos os métodos
MinMinwise Hashing, MaxMaxwise Hashing e MinMaxwise Hashing. Essas aborda-
gens também buscam analisar as fronteiras de um conjunto para poder identificar
a similaridade entre documentos, entretanto, ao sintetiza-los, agregam o dobro de
informagao produzida pelo Minwise Hashing e pelo Mazwise Hashing. E assim, era
esperado que tais métodos levassem a um ganho linear em qualidade nos resultados
de problemas de recuperacao de informacao.

A medida que foram desenvolvidos os métodos apresentados, procuramos avaliar
os seus resultados em um problema real. Para isso, optamos por realizar nossos
experimentos utilizando o corpus METER, uma base de textos jornalisticos. O cor-
pus METER nos permitiu aplicar os métodos propostos na tarefa de identificacao
de retiso de texto e comparar seus resultados aos gerados pelas abordagens Minwise
Hashing e Bag of Words, uma das representacoes mais frequentemente usadas em
modelos de Recuperacao de Informacao. Durante as execugoes realizadas, constatou-
se que as abordagens de Locality-Sensitive Hashing tiveram uma perceptivel supe-
rioridade em relacao a abordagem Bag of Words para as quantidades de dimensoes

representativas utilizadas nos experimentos.
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Analisando os métodos, identificamos uma semelhanca entre os resultados cal-
culados pelo Minwise Hashing e pelo Maxwise Hashing. Ja os testes realizados com
as abordagens MinMinwise Hashing e pelo MaxMazwise Hashing apresentaram um
ganho linear em relacao aqueles produzidos pelos métodos que empregam apenas
um operador em sua funcao de selecao. Também pudemos constatar que o método
MinMazxwise Hashing apresentou resultados superiores em relacao aos das outras
abordagens propostas, podendo ser considerado superlinear.

E importante ressaltar que as familias de técnicas Locality-Sensitive Hashing
se propoem a representar conjuntos através de uma versao resumida dos mesmos.
Consequentemente, ha uma perda de informacao nessas versoes sintetizadas e, a
medida que utilizamos maiores dimensoes para representar os conjuntos, esta perda
se torna mais evidente. Ou seja, ao dar continuidade aos testes com o aumento de
dimensoes para representar os conjuntos, métodos como o Bag of Words apresentam
uma forte tendéncia de gerar melhores resultados. As técnicas Locality-Sensitive
Hashing, para menores dimensoes, entretanto, se sobressaem, como foi identificado
nos experimentos de todos os métodos LSH estudados no presente trabalho.

Como trabalho futuro, sugerimos a aplicacao das técnicas aqui estudadas em
outras bases reais de Recuperagao de Informacao. Existem diferentes problemas
em que se pode analisar as abordagens propostas, sobretudo aqueles relacionados
a identificacao de casos de co-derivacao e reutilizacao textual, além da deteccao de
plagio. Desta forma, poderemos validar a superioridade do método MinMazwise
Hashing em relagao aos outros.

Além disso, também acreditamos que, uma vez que as abordagens utilizadas
nesse trabalho sao baseadas no conceito de semi-reticulados e reticulados, se possa
dar prosseguimento a esse trabalho através do estudo de outras formas de explorar os
limites de um conjunto ordenado. Considerando que também podemos compreender
os limites minimo e maximo de um conjunto como operadores de agregacao, sugere-se
que sejam ainda analisados outros operadores, como por exemplo, a média aritmética

ou a mediana.

26



Referéncias Bibliograficas

APOSTOLICO, A., BAEZA-YATES, R., MELUCCI, M., 2006, “Advances in Infor-
mation Retrieval: An Introduction to the Special Issue”, Inf. Syst., v. 31,
n. 7 (nov.), pp. 569-572. ISSN: 0306-4379. doi: 10.1016/j.is.2005.11.005.
Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.1016/j.1s.2005.11.005>.

BAEZA-YATES, R., RIBEIRO-NETO, B., OTHERS, 1999, Modern information
retrieval, v. 463. ACM press New York.

BARR()N—CEDENO, A.; 2010, “On the mono-and cross-language detection of text
reuse and plagiarism”. In: Proceedings of the 33rd international ACM

SIGIR conference on Research and development in information retrieval,
pp. 914-914. ACM.

BARRON-CEDENO, A., EISELT, A., ROSSO, P., 2009, “A Comparison of Models
over Wikipedia Articles Revisions”, ICON, v. 2009.

BEDREGAL, B. C., SANTOS, H. S., CALLEJAS-BEDREGAL, R., 2006, “T-
norms on bounded lattices: t-norm morphisms and operators”. In: Fuzzy
Systems, 2006 IEEE International Conference on, pp. 22-28. IEEE.

BENDERSKY, M., CROFT, W. B., 2009, “Finding text reuse on the web”. In:
Proceedings of the Second ACM International Conference on Web Search
and Data Mining, pp. 262-271. ACM.

BERNSTEIN, Y., ZOBEL, J., 2006, “Accurate discovery of co-derivative docu-
ments via duplicate text detection”, Information Systems, v. 31, n. 7,
pp. 595 — 609. ISSN: 0306-4379. doi: http://dx.doi.org/10.1016/j.is.2005.
11.006. Disponivel em: <http://www.sciencedirect.com/science/
article/pii/S030643790500092X>. (1) {SPIRE} 2004 (2) Multimedia

Databases.

BERNSTEIN, Y., ZOBEL, J., 2004, “A scalable system for identifying co-
derivative documents”. In: String Processing and Information Retrieval,

pp- 55—67. Springer.

o7


http://dx.doi.org/10.1016/j.is.2005.11.005
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S030643790500092X
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S030643790500092X

BRIN, S., DAVIS, J., GARCIA-MOLINA, H., 1995, “Copy detection mechanisms
for digital documents”. In: ACM SIGMOD Record, v. 24, pp. 398-409.
ACM.

BRODER, A. Z., 1997, “On the resemblance and containment of documents”. In:
Compression and Complexity of Sequences 1997. Proceedings, pp. 21-29.
IEEE.

BRODER, A. Z., 2000, “Identifying and filtering near-duplicate documents”. In:
Combinatorial pattern matching, pp. 1-10. Springer.

BRODER, A. Z., CHARIKAR, M., FRIEZE, A. M., et al., 1998, “Min-wise in-
dependent permutations”. In: Proceedings of the thirtieth annual ACM
symposium on Theory of compu-ting, pp. 327-336. ACM.

BUHLER, J., 2001, “Efficient large-scale sequence comparison by locality-sensitive
hashing”, Bioinformatics, v. 17, n. 5, pp. 419-428.

BUTTLER, D., 2004, “A short survey of document structure similarity algo-

rithms”. In: International Conference on Internet Computing, pp. 3-9.
CARDOSO, O. N. P., 2000, “Recuperacao de informagao”, Lavras,[sd].

CARTER, J. L., WEGMAN, M. N., 1977, “Universal classes of hash functions”. In:
Proceedings of the ninth annual ACM symposium on Theory of computing,
pp. 106-112. ACM.

CHARIKAR, M. S.; 2002, “Similarity estimation techniques from rounding algo-
rithms”. In: Proceedings of the thiry-fourth annual ACM symposium on
Theory of com-puting, pp. 380-388. ACM.

CHUM, O., PHILBIN, J., ZISSERMAN, A., 2008, “Near Duplicate Image Detec-
tion: min-Hash and tf-idf Weighting.” In: BMVC, v. 810, pp. 812-815.

CLOUGH, P., 2010, “Measuring Text Reuse in the News Industry”. In: Bently, L.,
Davis, J., Ginsburg, J. C. (Eds.), Copyright and Piracy: An Interdiscipli-

nary Critiqgue, Cambridge University Press.

CLOUGH, P., GAIZAUSKAS, R., PIAO, S. S., et al., 2002a, “Meter: Measuring
text reuse”. In: Proceedings of the 40th Annual Meeting on Association for
Computational Linguistics, pp. 152-159. Association for Computational

Linguistics, a.

28



CLOUGH, P., GAIZAUSKAS, R. J., PTIAO, S. S., 2002b, “Building and annotating
a corpus for the study of journalistic text reuse.” In: LRFEC 2002, pp.
1678-1685. European Language Resources Association, b.

CLOUGH, P., OTHERS, 2003, “Old and new challenges in automatic plagiarism
detection”. In: National Plagiarism Advisory Service, 2003; http://ir.
shef. ac. uk/cloughie/index. html. Citeseer.

CORMEN, T. H., LEISERSON, C. E., RIVEST, R. L., et al., 2009, Introduction to
Algorithms, Third Edition. 3rd ed. , The MIT Press. ISBN: 0262033844,
9780262033848.

CORNELIS, C., VERBIEST, N., JENSEN, R., 2010, “Ordered weighted average
based fuzzy rough sets”. In: Rough Set and Knowledge Technology, Sprin-
ger, pp. 78-85.

CROFT, W. B., METZLER, D., STROHMAN, T., 2010, Search engines: Infor-

mation retrieval in practice. Addison-Wesley Reading.

DE ANDRADE LEITE, M. A., 2009, Modelo Fuzzy para Recuperacao de In-
formacao Utilizando Multiplas Ontologias Relacionadas. Tese de Dou-

torado, Universidade Estadual de Campinas.

DICE, L. R., 1945, “Measures of the amount of ecologic association between spe-
cies”, Ecology, v. 26, n. 3, pp. 297-302.

EASTLAKE, D., JONES, P., 2001. “US secure hash algorithm 1 (SHA1)”. .

FERNEDA, E., 2003, Recuperacdo de informacao: andlise sobre a contribuicdo da

ciéncia de computacao para a ciéncia da informagao. Tese de Doutorado.

FODOR, J., MARICHAL, J.-L., ROUBENS, M., 1995, “Characterization of the
ordered weighted averaging operators”, Fuzzy Systems, IEEE Transacti-
ons on, v. 3, n. 2, pp. 236-240.

FORMAN, G., ESHGHI, K., CHIOCCHETTI, S., 2005, “Finding similar files
in large document repositories”. In: Proceedings of the eleventh ACM
SIGKDD international conference on Knowledge discovery in data mi-
ning, pp. 394-400. ACM.

GAIZAUSKAS, R., FOSTER, J., WILKS, Y., et al., 2001, “The METER corpus: a
corpus for analysing journalistic text reuse”. In: Proceedings of the Corpus
Linguistics 2001 Conference, pp. 214-223. Citeseer.

29



GIONIS, A, INDYK, P., MOTWANI, R., et al., 1999, “Similarity search in high
dimensions via hashing”. In: VLDB, v. 99, pp. 518-529.

HAUSBURG, M., RICHTER, R., BRESSLER, I., 2008. “US secure hash algorithm
1 (SHA1)”. .

HEINTZE, N., OTHERS, 1996, “Scalable document fingerprinting”. In: 1996 USE-

NIX workshop on electronic commerce, v. 3.

HOAD, T. C., ZOBEL, J., 2003, “Methods for identifying versioned and plagiarized
documents”, Journal of the American society for information science and
technology, v. 54, n. 3, pp. 203-215.

INDYK, P., MOTWANI, R., 1998, “Approximate Nearest Neighbors: Towards
Removing the Curse of Dimensionality”. In: Proceedings of the Thirti-
eth Annual ACM Symposium on Theory of Computing, STOC ’98, pp.
604-613, New York, NY, USA. ACM. ISBN: 0-89791-962-9. doi: 10.
1145/276698.276876. Disponivel em: <http://doi.acm.org/10.1145/
276698.276876>.

JACCARD, P., 1908, Nouwelles recherches sur la distribution florale.

KARP, R. M., 1991, “An introduction to randomized algorithms”, Discrete Applied
Mathematics, v. 34, n. 1-3, pp. 165 — 201. ISSN: 0166-218X. doi: http:
//dx.doi.org/10.1016/0166-218X(91)90086-C. Disponivel em: <http://
www.sciencedirect.com/science/article/pii/0166218X9190086C>.

KARP, R. M., RABIN, M. O., 1987, “Efficient Randomized Pattern-matching Al-
gorithms”, IBM J. Res. Dev., v. 31, n. 2 (mar.), pp. 249-260. ISSN:
0018-8646. doi: 10.1147/rd.312.0249. Disponivel em: <http://dx.doi.
org/10.1147/rd.312.0249>.

KULIS, B., GRAUMAN, K., 2009, “Kernelized locality-sensitive hashing for sca-
lable image search”. In: Computer Vision, 2009 IEEE 12th International
Conference on, pp. 2130-2137. IEEE.

LEVY, D. M., 1993, “Document reuse and document systems”, Electronic Pu-
blishing, v. 6, n. 4, pp. 339-348.

LYON, C., MALCOLM, J., DICKERSON, B., 2001, “Detecting short passages of
similar text in large document collections”. In: Proceedings of the 2001

Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, pp.

118-125.

60


http://doi.acm.org/10.1145/276698.276876
http://doi.acm.org/10.1145/276698.276876
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0166218X9190086C
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0166218X9190086C
http://dx.doi.org/10.1147/rd.312.0249
http://dx.doi.org/10.1147/rd.312.0249

MANBER, U., OTHERS, 1994, “Finding Similar Files in a Large File System.”
In: Usenixz Winter, v. 94, pp. 1-10.

MANNING, C. D., RAGHAVAN, P., SCHUTZE, H., 2008, Introduction to infor-

mation retrieval, v. 1. Cambridge university press Cambridge.

MARTIN, B., 1994, “Plagiarism: a misplaced emphasis”, Journal of Information
Ethics, v. 3, n. 2, pp. 36-47.

MAURER, H. A., KAPPE, F., ZAKA, B., 2006, “Plagiarism-A Survey.” J. UCS,
v. 12, n. 8, pp. 1050-1084.

MOTWANI, R., RAGHAVAN, P., 1996, “Randomized algorithms”, ACM Compu-
ting Surveys (CSUR), v. 28, n. 1, pp. 33-37.

MOTWANI, R., RAGHAVAN, P., 2010, “Algorithms and Theory of Computation
Handbook”. Chapman & Hall/CRC, cap. Randomized Algorithms, pp.
12-12. ISBN: 978-1-58488-822-2. Disponivel em: <http://dl.acm.org/
citation.cfm?id=1882757.1882769>.

NATION, J.,; 2009, “Notes on lattice theory”, Cambridge studies in advanced

mathematics, v. 60.

NERY, G., BRAGAGLIA, A. P., CLEMENTE, F., et al., 2010, “Nem tudo que
parece é plagio: cartilha sobre plagio académico”, Instituto de Arte e
Comunicacao Social da Universidade Federal Fluminense—UFF, Rio de
Janeiro/R.J.

NEZHAD, A. D., DAVVAZ, B., 2009, “An introduction to the theory of Hv-
semilattices”, Bulletin of the Malaysian Mathematical Sciences Society,

v. 32, n. 3, pp. 375-390.

PAGH, R., STOCKEL, M., WOODRUFF, D. P., 2014, “Is min-wise hashing opti-
mal for summarizing set intersection?” In: Proceedings of the 33rd ACM
SIGMOD-SIGACT-SIGART symposium on Principles of database sys-
tems, pp. 109-120. ACM.

PEDRYCZ, W., GOMIDE, F., 1998, An introduction to fuzzy sets: analysis and
design. Mit Press.

PHILLIPS, J., 2012. “Min Hashing”. Disponivel em: <http://goo.gl/zPJPRb>.

[Online; acessado em 02-Janeiro-2015].

PRATT, V., 2015. “Chapter 1 - Lattice theory”. Disponivel em: <http://boole.
stanford.edu/cs353/handouts/bookl.pdf>.

61


http://dl.acm.org/citation.cfm?id=1882757.1882769
http://dl.acm.org/citation.cfm?id=1882757.1882769
http://goo.gl/zPJPRb
http://boole.stanford.edu/cs353/handouts/book1.pdf
http://boole.stanford.edu/cs353/handouts/book1.pdf

RAJARAMAN, A., ULLMAN, J. D.; 2011, Mining of massive datasets. Cambridge

University Press.
RIVEST, R., 1992, “The MDb5 message-digest algorithm”, .
ROMAN, S., 2008, Lattices and ordered sets. Springer.

SHIVAKUMAR, N., GARCIA-MOLINA, H., 1996, “Building a scalable and accu-
rate copy detection mechanism”. In: Proceedings of the first ACM inter-

national conference on Digital libraries, pp. 160-168. ACM.

SLANEY, M., CASEY, M., 2008, “Locality-sensitive hashing for finding nearest
neighbors [lecture notes|”, Signal Processing Magazine, IEEE, v. 25, n. 2,
pp. 128-131.

STAMATATOS, E., 2011, “Plagiarism detection using stopword n-grams”, Journal
of the American Society for Information Science and Technology, v. 62,
n. 12, pp. 2512-2527.

STEIN, B., ZU EISSEN, S. M., 2006, “Near similarity search and plagiarism analy-
sis”. In: From Data and Information Analysis to Knowledge Engineering,
Springer, pp. 430—437.

STINSON, D., 1994, “Combinatorial techniques for universal hashing”, Journal
of Computer and System Sciences, v. 48, n. 2, pp. 337 — 346. ISSN:
0022-0000. doi: http://dx.doi.org/10.1016/S0022-0000(05)80007-8. Dis-
ponivel em: <http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S00220000058000781>.

WIKIPEDIA, 2013. “Wikipédia: Sobre a Wikipédia”. Disponivel em: <http:
//goo.gl/d0PXEh>. [Online; acessado em 15-Novembro-2014].

WILKS, Y., 2004, “On the ownership of text”, Computers and the Humanities,
v. 38, n. 2, pp. 115-127.

YAGER, R. R., 1988, “On ordered weighted averaging aggregation operators
in multicriteria decisionmaking”, Systems, Man and Cybernetics, IEEE

Transactions on, v. 18, n. 1, pp. 183-190.

ZHANG, H., CHOW, T. W., 2011, “A coarse-to-fine framework to efficiently thwart
plagiarism”, Pattern Recognition, v. 44, n. 2, pp. 471 — 487. ISSN:
0031-3203. doi: http://dx.doi.org/10.1016/j.patcog.2010.08.023.  Dis-
ponivel em: <http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S50031320310004097>.

62


http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022000005800078
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022000005800078
http://goo.gl/dOPXEh
http://goo.gl/dOPXEh
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0031320310004097
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0031320310004097

Apeéendice A

Abordagens baseadas em
Recuperacao da Informacao para

deteccao de retiso de texto

Ao longo do estagio desenvolvido no Institut de Recherche en Informatique de
Toulouse, foi realizado um trabalho com objetivo de estudar o desempenho de
métodos classicos de Recuperacao da Informacao aplicados ao problema de detecgao
de reutilizacao de texto. A seguir, apresentamos o relatorio produzido a partir deste

estudo.
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1 Introduction

Problems in Information Retrieval area, such as the detection of text reuse, are
a subject of considerable theoretical and practical interest that have been widely
studied and discussed [Clough et al., 2002a]. Sometimes, when performing an
Information Retrieval task on a large set of texts, it is necessary to search for
any element that might indicate a suspected case [Barrén-Cedeno, 2010]. One
of the main ways to solve this problem is by measuring the similarity between
documents [Barrén-Cedenio, 2010]. In this work, we intend to apply different
techniques to perform the identification of reuse in journalistic texts.

It is not a novelty that media enterprises usually sign for the service of news
agencies and use the content produced by them with distinct levels of changes.
These news agency, however, normally do not have information of the portion of
their texts that is reused by common media. For instance, they do not evaluate
whether their texts are wholly or partially reused by their media customers or
if they are the only source used on the material produced by their customers.
Given this context, it is an important task to study the use of the material
produced by news agencies. Therefore, the information obtained from it could
be used in many situations, like:

e News agency could follow the rates in which their media customers are
using their material, and, so, they could predict the influence and relevance
they have on their clients material.

e News agencies could evaluate which domains are more interesting to their
customers and which ones are not so relevant to them, and thus, they
could better decide whether or not investing their effort in some subjects.



e News agency could compare the costumer’s usage of their material with
the usage of the material generated by their competitors. After that,
they could better understand the relation between their clients and their
competitors and they could create a strategy to defeat their rivals in a
market segment.

e A media customer which signs for the services offered by different news
agencies could perform a periodical evaluation of its needs. And, therefore,
reduce their expenses, hiring only the services that are really used on their
material.

e A media customer could analyse whether invest and allocate the resources
and efforts of its team, taking in consideration the usage of the hired
services.

For the study of journalistic reuse, we performed different experiments on
a corpus created by the Departments of Journalism and Computer Science at
Sheffield University. This corpus, METER corpus, consists of a set of texts
produced by the biggest British news agency (Press Association - PA) and a set
of stories about the same events published in nine British newspapers.

We conducted our experiments using different classical Information Retrieval
models to attempt to identify journalistic reuse on METER corpus. According
to Zhai [2008], Vector Space Model, Okapi BM25 and Language Model are very
effective techniques. Therefore, the following techniques were used during our
experiments: Vector Space Model with TF-IDF, Language Model and Okapi
BM25.

In the following sections we briefly explain Text Reuse, and, more specifi-
cally, Journalistic Reuse and we also describe the corpus we use on this work
(Section 2). In Section 3, we list different Information Retrieval Models (Boolean
Model, Vector Space Model, Okapi BM25 and Language Model). We talk about
our experiments and tools, showing our results in Section 4. We discuss our
results in Section 5 and, finally, we present the conclusion of this work in Sec-
tion 6.

2 Text Reuse

The reuse of texts, concepts and content is a very explored and often studied
production method [Wilks, 2004, Levy, 1993, Clough, 2010, Barrén-Cedefio,
2010, Clough et al., 2002b, Bendersky and Croft, 2009, Clough et al., 2002a].
Present both in old narratives as in written documents, the reuse has increased
considerably with the use of digital technology as writing tools [Wilks, 2004,
Levy, 1993, Clough, 2010]. Other advances in information technology, such as
Internet access and the use of search engines, also contribute to the occurrence
of different types of text reuse [Clough, 2010]. Some examples of reuse include
the creation of literary and historical texts, translation, review and summary of
existing texts [Clough et al., 2003].



Clough et al. [2003] define reuse text as “the activity whereby pre-existing
written material is reused during the creation of a new text, either intentionally
or un-intentionally.” Text reuse involves a process in which an author rewrites
or edits, with or without permission from the owner, a given document [Clough,
2010]. Because of the difficulty encountered in developing a new idea, it is
very likely that this author bases his studies on previous related work [Barrén-
Cedetio, 2010].

According to Clough et al. [2002b], it is important to realize that the reuse of
text is a continuous phenomenon that extends from literal word-for-word reuse
(verbatim) to “through varying degrees of transformation involving substitu-
tions, insertions, deletions and reorderings, to a situation where the text has
been generated completely independently, but where the same events are being
described by another member of the same linguistic and cultural community
(and hence where one can anticipate overlap of various sorts)”.

The expression “text reuse” covers a range of textual transformations, such
as summaries, exact reproductions, reformulations from other sources and re-
ports (which have little in common with the original document, except the
subject) [Bendersky and Croft, 2009]. The transformations range from addi-
tions of new facts, events or opinions to the source text, deletion of original
parts, subtle changes in writing, complete reformulation of the text, changes in
the style of writing to meet a different demand, simplification, translation of an
original text to another language, among others manipulation processes [Clough
et al., 2003, Bendersky and Croft, 2009, Barrén-Cedeno, 2010].

Clough [2010] deals with the text reuse problem from two perspectives, the
author’s and the reader’s. The first, the author’s perspective, is to search and
edit the material of interest [Levy, 1993, Clough, 2010]. The second, the reader’s
perspective, is seen as an analytical problem of authorship attribution in which,
considering two texts, the aim is to find out if one of them is derived from the
other [Wilks, 2004, Clough, 2010].

According Wilks [2004], reuse is an independent form of linguistic activity
and the computational methods used to detect it subtly differ from those used
in plagiarism problems '. Identifying text reuse can become a complicated task
because of the many changes that may occur in the text, such as literal reuse,
or more complex cases, like paraphrase and summarization, that make the new
version very different from the original [Clough, 2010]. For this reason, it is quite
obvious the subjectivity in evaluating reuse detection [Clough et al., 2002b].

In the context of text reuse, it is important to define the relationships be-
tween documents. According to each type of relationship, it is possible to choose
an appropriate approach that may indicate reuse. Nevertheless, the exact search
for fragments of documents is generally not satisfactory, although it is an easy
approach to be used [Heintze et al., 1996]. Once there are more elaborate types
of reuse, this approach fails even to capture fragments that have been slightly
modified, ignoring most of interesting textual relationships [Heintze et al., 1996].

I Plagiarism is characterized when using “ideas, concepts or phrases of another author (who
formulated and published them), without giving him credit, without citing it as a source of
research.” [NERY et al., 2010]



Heintze et al. [1996], in their work, consider significant the following types
of relationship among documents:

(a) Identical documents.
(b) Documents generated by minor editions/corrections on another document(s).

(¢) Documents generated from reorganization of the content of other docu-
ments.

(d) Documents that are revisions of other documents.
(e) Documents generated by condensation/expansion of other documents.
(f) Documents comprising portions of text provenient from other documents.

Barrén-Cedeno [2010], moreover, enumerates a list of situations where text
reuse occurs. It was based on the work Martin [1994] and Maurer et al. [2006].
Both authors identify several methods used in plagiarism, but Barrén-Cedefio
[2010] selected some that he recognizes actually as text reuse methods. Next,
we explain the situations in which text reuse is more frequent:

(a) Word-for-word reuse (verbatim): It is the reuse most obvious and likely
type of reuse [Martin, 1994]. It occurs when someone copies unchanged
fragments of a published work without using quotation marks and/or ref-
erencing the source [Martin, 1994, Barrén-Cedeno, 2010]. This type of
reuse is the classic “copy and paste” [Maurer et al., 2006].

(b) Paraphrase: It occurs when a textual content is copied, even with minor
modifications. Few words of the original text can be changed or the text
can be modified or paraphrased [Martin, 1994, Barrén-Cedenio, 2010].

(¢) Reuse of ideas: It occurs when, although there is no dependence in terms
of words or the source’s form, an original idea is reused [Martin, 1994].

(d) Reuse of source code: If happens with the use of programming code,
algorithms, classes, or functions without proper citation of the author or
his permission [Maurer et al., 2006, Barrén-Cedetio, 2010].

(e) Translated reuse: It happens when there is a translation of some content,
even with some modifications, without the reference to the original text
[Maurer et al., 2006, Barrén-Cedeno, 2010].

There are situations where cases of reuse are well accepted and considered
appropriate. They are seen as benign cases of adaptation, rewriting or pla-
giarism, made in situations where the author of the original document is not
deceived [Wilks, 2004]. An example in the journalistic field is the information
generated by news agencies 2 that is sold to media customers, such as newspa-
pers, magazines, radio and other types media to their own use [Clough et al.,

2The best-known news agencies are the Press Association and Reuters (both in the UK)
and the Associated Press and UPI (US) [Wilks, 2004].



2002a, Wilks, 2004]. In exchange for a fee paid to news agencies, the interested
media have access to their service and can use the content as they wish (that
is, publishing the story wverbatim or rewriting the text so it is compatible with
their style and/or interest) [Barrén-Cedeno, 2010].

Clough et al. [2002b] state that the process of editing and publishing news
in newspapers is a complex and specialized task, and on several occasions, jour-
nalists are forced to resort to wire services as source of their stories. Usually,
items prepared by newspapers are conditioned to some restrictions, such as:

e Short deadlines;

e Prescriptive practices of writing;

Physical size limitation in the layout;

e Readability and understanding of the target audience;
e Editorial bias;

o Newspaper style.

The following example, taken from [Clough et al., 2002b], illustrates the
types of journalistic rewrites performed by newspapers on a short sentence writ-
ten by PA. Although conserving the same content of the source, the rewrites
are aligned to the style and form of the newspaper that published them.

Original (PA): A drink-driver who ran into the Queen Mother’s official Daim-
ler was fined £700 and banned from driving for two years.

Rewrite (The Sun): A DRUNK driver who ploughed into the Queen Mother’s
limo was fined £700 and banned for two years yesterday.

Rewrite (The Mirror): A BOOZY driver who smashed into the Queen
Mums’s chauffer-driven Daimler minutes after she had been dropped off was
banned for two years and fined £700 yesterday.

Rewrite (Daily Star): A DRUNK driver who crashed into the back of the
Queen Mum’s limo was banned for two years yesterday.

2.1 Corpus

In this work, we will perform different experiments to identify journalistic text
reuse. Therefore, we chose a collection of journalistic stories called the ME-
TER? (Measuring TExt Reuse) corpus. The creation of this dataset is minutely
described by [Clough et al., 2002b, Gaizauskas et al., 2001].

The METER, corpus [Clough et al., 2002b] was developed by the Depart-
ments of Journalism and Computer Science at Sheffield University. The project
also had the collaboration of Press Association 4 (PA), the major news agency

Shttp://nlp.shef.ac.uk/meter/
4http://www.pressassociation.com/
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Figure 1: Types of relations between PA texts and a newspaper text. Adapted
from [Clough, 2001].

from the United Kingdom, whose stories are frequently used directly or indi-
rectly by British newspapers.

The corpus comprises two sets of stories. The first set is composed of stories
written by PA, while the other set consists of stories about the same events
published by nine British newspapers (The Sun, Daily Mirror, Daily Star, Daily
Mail, Daily Express, The Times, The Daily Telegraph, The Guardian and The
Independent). Although not using directly the stories written by PA, theses
newspapers may refer to the service provided by the Press Association during
the production of their reports [Gaizauskas et al., 2001]. Thus, in a collection
of news written by agencies (such as PA) and texts produced by newspapers on
the same topic, different examples are expected to be “real” cases of text reuse
[Gaizauskas et al., 2001].

For the creation of METER corpus, 1,716 texts (over 500,000 words) were
collected between the months of July 1999 and June 2000. Among the texts
which compose the corpus, 944 are newspaper articles and 772 are news pro-
duced by the PA. In order to represent the dependence of the contents of each
journalistic text regarding the PA texts, each document was categorized by a
trained journalist as wholly, partially and non-derived [Gaizauskas et al., 2001]
(Figure 1).

(a) Wholly derived: All content of target text was derived from the PA
articles. That is, all its facts can be mapped to one or more PA texts.
The texts may be copied in whole or modified in various ways, including
reordering of words, replacement of some terms by synonyms and para-
phrases.

(b) Partially derived: Part of the target text content is derived from the



news published by PA, although other sources may also have been used.
In partially derived texts, only some sections can be mapped to their
correspondent PA sources.

(¢) Non-derived: No content of target text is derived from the news pub-
lished by PA, although some related words can be common to both texts.
This class includes newspaper publications that are written independently
of PA items. Even dealing with the same issues that some texts of the
PA, the articles in this category not used as a source.

METER corpus contains 300 wholly-derived articles , 438 partially-derived
articles and 206 non-derived articles. That is, approximately 78.2% of the doc-
uments published by newspapers are derived from news written by the PA.

3 Information Retrieval

According to the definition of Manning et al. [2008], in an academic context, In-
formation Retrieval (IR) is “the action of finding material (usually documents)
of unstructured nature (usually text) in large collections (usually stored on com-
puters) that satisfies a demand for information”. To Baeza-Yates et al. [1999],
the Information Retrieval “deals with the representation, storage, organization
of, and access to information items”.

In order to better understand the IR, it is also necessary to define other
concepts, namely, “A document is a data object, usually textual, though it may
also contain other types of data such as photographs, graphs, and so on” [Baeza-
Yates and Frakes, 1992]. Manning et al. [2008] consider “whatever units we have
decided to build a retrieval system over” a document. A group of documents
used in the information retrieval process is called a collection of documents or
corpus (corpora, in plural) [Manning et al., 2008]. Documents of a collection
are often represented as a set of terms or keywords [Baeza-Yates et al., 1999].
Terms are indexing units, usually words, directly extracted from the document
or specified by experts, which constitute a logical view of the document [Baeza-
Yates et al., 1999, Manning et al., 2008].

3.1 Conceptual models of Information Retrieval

One of the main goals of academic research in Information Retrieval area has
been to understand and formalize the steps that constitutes the decision-making
process by a human agent, that decides if a fragment of the text is relevant to his
demand [Croft et al., 2010]. As we are not able to reproduce the representation
and language processing by the human brain yet, we deal with IR procedures by
proposing theories in the form of mathematical models of recovery and testing
these theories by comparing them to human actions [Croft et al., 2010].

Thus, good models must produce results that are correlated with human
decisions about the relevance of documents [Croft et al., 2010]. Generally, a rel-
evant document is recognized by users as the one that contains the information



that a person was looking for to submit a query in a search engine [Manning
et al., 2008, Croft et al., 2010]. However, as the concept of relevance is a subjec-
tive definition, two people may disagree about the relevance of a document to a
query and it is extremely complex to justify why a document is more relevant
than another [Croft et al., 2010].

A conceptual model of IR is a generic approach for retrieval systems [Baeza-
Yates and Frakes, 1992]. Baeza-Yates et al. [1999] propose, in their book, a
taxonomy to categorize 15 models of information retrieval. Like all mathemati-
cal models, the IR models provide a framework that enables defining new tasks
and understanding the results [Croft et al., 2010].

According to Baeza-Yates et al. [1999], to build a model, you must first de-
termine the representations of documents and the demands of users. Then you
must define the framework in which such representations can be modeled. It
is important that the framework is able to provide means for construction of a
ranking function. Baeza-Yates et al. [1999] still exemplify the use of framework
considering the IR classic models: in the Boolean model, the framework consists
of sets of documents and standard operations between sets; in the vector model,
the framework consists of a n-dimensional vector space and linear algebra oper-
ations on vectors; while for the probabilistic model, the framework is comprised
of sets, probability operations and Bayes’ theorem.

For a better understanding of Information Retrieval models that will be
presented here, it is important to already introduce some definitions. In these
models, documents are interpreted as sets of terms. Some terms of a document
are more relevant than others, and may be representative in the semantic con-
text of the document. These are called index terms, and are used to index and
summarize the contents of documents [Baeza-Yates et al., 1999]. As the rele-
vance of each term in the description of documents content is a concept variable
and depends of the analyzed corpus, it is necessary to use a mechanism to cap-
ture this feature of indexing terms. This is done through the use of numerical
weights for each index term in a document [Baeza-Yates et al., 1999].

According to Baeza-Yates et al. [1999], the employment of weights aims to
quantify the importance of the index term to describe the document content.
Therefore, for a tuple [¢t;, d], where ¢ is a generic index term and d is a document,
the weight is given by d; > 0. For an index term that does not appear in the
document, the value of d; is 0. Thus, the document d is represented by the vector
d= {dy,ds,- -+ ,d,}, where n is the number of index terms of the system. The
function that returns the weight associated with the term ¢; in a n-dimensional

-

vector is given by g;, where g;(d) = d;.

3.1.1 Boolean Model

The Boolean retrieval model is one of the oldest and simplest search engines.
This model uses a framework based on the set theory and Boolean algebra.
Queries are specified as Boolean expressions with precise semantics and only
the documents containing terms that match the logical expression used in the
query are recovered [Baeza-Yates et al., 1999, Cardoso, 2000]. Because of its



simplicity and clear formalism, this model has been widely adopted [Baeza-Yates
et al., 1999].

The Boolean model gets its name in reference to the Boolean algebra, whose
formalism was introduced by George Boole in 1854. As in Boolean algebra,
this model works with sets and logical operators. In the Boolean model, the
document is seen as a set of terms. Furthermore, the representation of any
query is made in the form of a Boolean expression of its terms, that is, the
terms are combined with Boolean logical operators (AND, OR, NOT) [Manning
et al., 2008]. This model, as well as Boolean algebra, has only two possible
results, the values TRUE and FALSE [Croft et al., 2010].

With regard to the relationship between terms and documents in Boolean
model, there are two possibilities: a term to be whether or not contained in the
document. That is, it is a binary relationship in which the weight d; assumed by
index term ¢; in the document d can be represented as d; € {0, 1} [Baeza-Yates
et al., 1999].

Baeza-Yates et al. [1999] formally define the Boolean model considering a
query ¢ as a conventional Boolean expression; ¢y, s, the disjunctive normal form
for the query ¢; and let g.. be any of the conjunctive components of ¢y, s, the
similarity sim(d, q) of a document d for the query q is defined by 1 [Baeza-Yates
et al., 1999].

szm(d, q) — {1 Zf 3(766 | ((ch S (Tdnf) A ('vtw gz(d) = gz(q::c)) (1)
0 otherwise

If the similarity sim(d,q) is 1, the model predicts that the document d is
relevant to the query ¢. Otherwise, the document will not be considered relevant.

Since it assumes that all documents in the retrieved set are equivalent in
terms of relevance (because relevance is treated in binary form), the Boolean
model is not considered a ranking algorithm [Croft et al., 2010].

As explained above, the inability of the Boolean model to attribute different
degrees of importance to each document consists of a restriction on its use and
can make it difficult to obtain good results using this model. In addition to this
limitation, some Boolean operations can be very complex because the expres-
sions used in the search, that must be accurate semantically [Baeza-Yates et al.,
1999]. More complex expressions require the users to have a solid knowledge in
Boolean logic [Ferneda, 2003]. Finally, another difficulty encountered in using
the Boolean model is the little control over the amount of documents that are
returned in a search [Ferneda, 2003]. This can lead the user to perform various
interactions, seeking the logical refinement of Boolean expression closest to the
ideal, that returns the desired quantity of documents.

Whilst providing these limitations, the Boolean model is still a widely used
model, being present in many Information Retrieval systems [Croft et al., 2010,
Ferneda, 2003]. Baeza-Yates et al. [1999] indicated that the main advantages of
the model Boolean are the “clear formalism behind the model and its simplicity”.
Nevertheless, the model results are easy to predict and understanding. We can
use any feature of documents (word, document date, document type, etc.) as



an operand of a Boolean query [Croft et al., 2010]. From the point of view
of implementation, since they do not need to perform the sorting of results,
the Boolean model is generally more efficient than models that rank documents
[Croft et al., 2010].

3.1.2 Vector Space Model

Vector Space Model (VSM) is repeatedly being adopted in Information Retrieval
literature since the 1960s [Croft et al., 2010]. This approach recognizes the
limitations of Boolean model to employ binary weights to index terms in queries
and documents [Baeza-Yates et al., 1999]. To avoid these restrictions, VSM
proposes a framework in which it is possible to obtain documents that respond
partially to a search expression [Baeza-Yates et al., 1999, Ferneda, 2003].

In vector model, we attribute non-binary values of weights to index and query
terms with the purpose of representing the degree of similarity between each
document in the corpus and in the search expression chosen by the user [Baeza-
Yates et al., 1999, Ferneda, 2003]. Next, the inverse ordering (decreasing order)
is performed on documents, considering their respective degrees of similarity.
It is precisely this calculation followed by the ordering that allows the user to
capture partial match of the documents in relation to the query. The most
significant effect of this process is that, in response to the consultation carried
out, the documents ranked set will be much more accurate than that found by
the Boolean model [Baeza-Yates et al., 1999].

In this model, both documents and the query are seen as n-dimensional
vectors, in which 7 is the number of index terms [Croft et al., 2010]. A document
d is represented by the vector d= (dy,ds,...,dy), where the weight d; assumes
a positive and non-binary value. Similarly, a query ¢ is given by the vector
7=(q1,92,- -, qn)-

By understanding the documents and queries as vectors, it is common to see
them in the form of vector diagrams. Typically, they are shown as points or
vectors in n-dimensional space, in which the n terms represent all the charac-
teristics present in the indexed documents [Croft et al., 2010].

Through this representation, documents can be ranked by calculating the
distance between points given by their corresponding vectors and the vector of
the query [Croft et al., 2010]. Vector model aims at evaluating the degree of
similarity between a document d with respect to the query ¢ as a correlation
between the two vectors d and ¢, so that documents with the highest score
are the most similar to the query [Baeza-Yates et al., 1999, Croft et al., 2010].
Different similarity measures are used to quantify the similarity between the
two vectors, being the most recurring and consolidated of them, the measure of
cosine correlation [Baeza-Yates et al., 1999, Croft et al., 2010, Manning et al.,
2008].

The main advantage of the cosine measure is to compensate the effect of the
document size by normalizing the document and the query vectors [Manning
et al., 2008]. This metric measures the angle between the two vectors, consider-
ing that both have the same size, so the cosine value will always be between 0
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(in the case of completely distinct vector representations) and 1 (in the case of
identical vectors). According Baeza-Yates et al. [1999], the similarity value may
be expressed by the cosine of the angle between two vectors using the Equation
2.

CZ" (T . Z?:l d; X qi (2)
[d|x[q] VX<Vl

where the numerator is sum of the dot product of document d and query ¢
weights, while | | and | ¢ | are the norms of the vectors d and ¢, respectively.

The concept of relevance in the vector model is more flexible than in Boolean
model. A user can set a threshold for the similarity, so that all recovered
documents d have sim(d, q) greater than the threshold [Baeza-Yates et al.,
1999]. In this case, documents that meet this restriction are considered relevant
to the query gq.

The main difference between vector model and Boolean model, as we have
seen, is the way weights of terms in the corpus are generated. Several weights
allocation schemes have been used over the past few years, however, most of
them are variations of the measure TF-IDF [Croft et al., 2010]. This measure
has two components: the frequency of terms (Term Frequency or tf) and the
inverse of the frequency of a term among documents of the corpus (Inverse
Document Frequency or idf) [Baeza-Yates et al., 1999].

The term frequency measure (¢f) “reflects the importance of a term in a
document” d or in a search expression [Croft et al., 2010]. The tf component
(3) is defined as the number of times a particular term ¢ appears in a document
d [Ferneda, 2003]. That is, the higher the value of #f, more important is the
term to describe the document.

sim(d, q) =

tf(t,d) = count(t,d) (3)

The factor idf (Inverse Document Frequency) represents the distribution of
a term in the corpus. Once frequent terms in documents may not be relevant
to the query, the component idf assigns a higher weight to terms that appear
in fewer documents [Croft et al., 2010]. The computation of idf of a term ¢ is
given by Equation 4.

idf () = log (Z) (4)

where N is the number of documents in the corpus and df is the number of
documents containing the term t.

Thus, since we defined the tf and idf components, we can calculate the
composite weight tf-idf value of each term t in document d through Equation
5.

tfeidfit, d) = t(t,d) x idf (1 (5)
According to Manning et al. [2008], the main characteristics of tf-idf(t, d)
measure are:
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(a) Assignment of higher weight value when term ¢ appears many times within
a small number of documents;

(b) Assignment of lower weight value when term t appears few times within
a document, or appears in many documents;

(c) Assignment of the lowest weight value when the term appears in all doc-
uments.

Baeza-Yates et al. [1999] make a critical analysis of the vector model, citing
its advantages such as: partial match strategy allowing the retrieval of docu-
ments that approximately match the query; similarity ranking by the cosine of
the angle between the document and the query vectors and; the use of weight
assignment scheme to terms, which improves the performance of IR model.

However, in theory, this model has the limitation of assuming that index
terms are mutually independent [Baeza-Yates et al., 1999]. TF-IDF measure
does not consider the dependencies that may exist between terms of the corpus
[Baeza-Yates et al., 1999]. However, “there is no conclusive evidence which point
that such dependencies significantly affect the performance of an Information
Retrieval system” [Ferneda, 2003].

3.1.3 Okapi BM25

The retrieval function Okapi BM25 has been widely used by search engines and
IR researchers to term-weighting and document-scoring function [Pérez-Iglesias
et al., 2009, Robertson and Zaragoza, 2009]. BM25 is “one of the most robust
and effective retrieval functions” and it is derived from 2-Poisson probabilis-
tic retrieval model [Robertson and Walker, 1994], with some approximations
[Robertson et al., 2004].

The BM25 classifies the terms of a document into elite and non-elite [Robert-
son et al., 2004]. “Eliteness” is a property assigned to each document-term pair
that can be understood as a form of aboutness: if the term is elite in a doc-
ument, the document’s subject is likely to be related to the concept denoted
by the term [Robertson and Zaragoza, 2009]. Therefore, we can assume that a
term occurrence in a document depends on “eliteness” [Robertson and Zaragoza,
2009].

Robertson and Zaragoza [2009] assume that there is an association between
“eliteness” e and relevance to a query that may contain many concepts. Term
frequency, however, is related only with “eliteness” and it is assumed that
the property “eliteness” for each different term in a document is independent
[Robertson and Walker, 1994].

BM25 formula is shown in Equation 7, according to the notation defined in
[Robertson et al., 2004]. Considering idf’ (Equation 6) a close approximation
to classical idf [Robertson and Zaragoza, 2009], we can computate the BM25
score as given by Equation 7.

(6)

idf'(t) = log (N—df<t)+05>

df (t) + 0.5
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where ¢ is the term, df is the number of documents containing ¢ and N is
the number of documents in the collection.

. (ki +1) - tf(t,d)
score(d, q) = ; S tf(t,d)+ki-(1—b)+b- arlfcslzldl) "

where tf(t,d) is the term frequency of ¢ in d, |d| is the document d length
and avgdl is the document average length along the collection. k; and b are free
parameters, usually, k1 € [1.2,2.0] and b = 0.75.

The parameter k; represents how the term weight component changes ac-
cording to tf(t,d): If k; = 0, the term frequency would be reduced to a binary
element, indicating only the presence or absence of the term [Croft et al., 2010].
If k; is large, then, the term weight component would behave almost linearly
with term frequency [Croft et al., 2010].

The parameter b represents the impact of the length normalization, that is,
when b = 0, no length normalization is performed, and when b = 1, it means
full normalization [Croft et al., 2010].

3.2 Language Model with Dirichlet Similarity

Language Model is defined by Zhai [2008] as a probability distribution over word
sequences. It has its foundations in statistical theory, giving any sequence of
words a potentially different probability [Zhai and Lafferty, 2001, Zhai, 2008].

Language Model (LM) is based on the idea of estimating a language model for
each document, and then, ranking these documents according to the likelihood
between their language model and the query [Zhai and Lafferty, 2001]. The
LM approach models the idea that “a document is a good match to a query if
the document model is likely to generate the query”, which is the case of the
document and the query sharing many common words [Manning et al., 2008].
This approach, thus, provides a different realization of some of the basic ideas
for document ranking

Considering a query ¢ and a document d, the probability of ¢ as being
“generated” by a probabilistic model based on d is p(g|d) [Zhai and Lafferty,
2001]. Thus, to discover the documents which could have generated ¢, we should
estimate the posterior probability p(d|q), given by Equation 8, calculated from
Bayes’ formula [Zhai and Lafferty, 2001].

p(dlq) < p(q|d) - p(d) (8)

In their work, Zhai and Lafferty [2001] intended to estimate a unigram lan-
guage model based on a given document d. This unigram model (Equation 9)
just reflects the frequency of terms in the text and represents the maximum like-
lihood estimation for the unsmoothed model [Chen and Goodman, 1998, Zhai
and Lafferty, 2001].

Pru(tld) = zt/i(%,d) ©)
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where tf(t,d) is the term frequency of ¢ in d and V is the set of all terms in
the vocabulary.

This unsmoothed model, however, will ignore the probability of an unseen
term in the document, and then, underestimate it. So, a smoothing technique
alms at improving the accuracy of a term probability estimation by assigning
a non-zero probability to the unseen terms [Zhai and Lafferty, 2001]. As the
authors say, smoothing methods reduce the probability of terms that are seen
in the text and increase the probability of an unseen word according to some
“fallback” model. Zhai and Lafferty [2001], following [Chen and Goodman,
1998], present 10 as the general form of a smoothed model.

ps(t|d if the term ¢ is seen
p(t,d) = { Qg ;(|t|)C) otherwise (10)

where the smoothed probability of a term ¢ seen in the document is ps(t|d),
the collection language model is p(¢|C') and oy is a coeflicient used for controlling
the weight assigned to unseen terms, so that the sum of all probabilities is 1.
The coefficient a4 usually depends on the document d, and, for a given value of
ps(tld), aq can be calculated from Equation 11 [Zhai and Lafferty, 2001].

N 1- ZtGV:c(t,d)>0 ps(tld) (11)
d =

L= tevietay>o PEC)

Thus, for Bayesian smoothing using Dirichlet priors, the chosen parameters
are given by Equation 12 and equation 13. This language model is a multinomial
distribution which has as prior for Bayesian analysis the Dirichlet distribution
[Zhai and Lafferty, 2001].

c(t,d) + p - p(t|C)

patil) = DL (12)
_ K
T "

4 Experiments

4.1 Document Representation

Before running our experiments, we converted each story produced by PA and
the articles published by newspapers from METER corpus in sets of words. This
representation is known as Bag of Words [Silva and Ribeiro, 2003]. Thus, each
document is indexed according to the set of terms occurring in it, and then, a
vector with one entry for each term of the corpus is created [Silva and Ribeiro,
2003]. These entries should be filled with the number of occurrences of the term
in the document [Silva and Ribeiro, 2003].

Another decision we had to make during our experiments was related to stop
words removal. Along with METER, corpus, the authors also provide a stop list.
According to [Martin and Jurafsky, 2000], a stop list is “a list of high frequency
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words that are eliminated from the representation of documents”. The words in
this kind of list are called stop words. [Barrén-Cedeno, 2010] lists two reasons
for which stop words are generally removed from collections:

(a) Because of their little semantic weight;

(b) To save space while representing documents. This case is justified due to
the considerable space the representation of these words demands. There-
fore, discarding stop words can reduce by half the size of the corpus.

For these reasons, we opted for executing the experiments both with and
without stop words removal, and then, comparing the obtained results.

4.2 Lucene API

To perform the experiments, we used Apache Lucene API %, a text search engine
library written in Java. Lucene provides many methods that allow users to
implement Information Retrieval experiments. For this reason, we chose this
tool to run our experiments.

Lucene handles some basic Information Retrieval concepts and, sometimes,
uses variations of their corresponding formulas, such as in the case of TF-IDF,
given by Equation 14 and Equation 15.

tf(t,d) = count(t,d)/? (14)

idf(t) =1+ log < (15)

N
daf(t) +1

where, t is a term, d is a document, N is the sum of documents in the corpus
and df is the sum of documents in which ¢ appears.

4.2.1 Vector Space Model

Lucene’s implementation of Vector Space Model is combined with an Boolean
Model of Information Retrieval. First, documents are “approved” with Boolean
Model, and then, they are ranked according to VSM.

Lucene represents documents and queries as weighted vectors in a multi-
dimensional space, where each distinct term is a dimension, and the corre-
sponding weights are TF-IDF values. The decision of using TF-IDF as weights
in Lucene is due to the belief they produce search results of high quality.

The conceptual scoring formula used by Lucene is shown in Equation 16.

d-q

score(d, q) = coord(q,d) - gBoost(q) - 7

-lenNorm(d) - dBoost(d)  (16)

Shttps://lucene.apache.org/
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coord(q,d): It is a score factor based on how many query terms the doc-
ument contains. Through this factor, users can reward documents matching
more query terms.

‘l%‘?- lenNorm(d): Normalizing the cosine through | d | removes all docu-
ment length information and this could be problematic in some cases. Therefore,
Lucene implements a different document length normalization, which normal-
izes the cosine to a vector equal to or larger than the unit vector and allow the
comparison of scores generated from different queries.

gBoost(q): It is a search time boost users can specify for a term in a query
text. The contribution of a query term to the score of a document is computed
from the product of the boost of that query term.

dBoost(d): At the indexing phase, users can assign a document boost to
specify that some documents are important. Then, while computing scores of
each document, they are multiplied by their corresponding boost value.

4.2.2 BM25 Similarity

BM25 was integrated into Lucene following the guidelines of Robertson et al.
[1995]. The datails of the implementation are better described by Pérez-Iglesias
et al. [2009].

4.2.3 Language Model with Dirichlet Similarity

The main difference between Lucene’s implementation and Zhai and Lafferty
[2001]’s formula is that the authors define a negative score to documents con-
taining the term, but with fewer occurrences than predicted by the collection
language model. Lucene’s implementation, by the other side, returns 0 for this
kind of documents.

4.3 Experiment Configuration and Results

In this work, we studied the approaches cited before (Vector Space Model, BM25
and Language Model) using the framework Lucene. We used different values for
the threshold according to experiment results. We also evaluated the models
for different values of cut off (the top 4, 5, 10 and the full rank).

For Vector Space Model in Lucene implementation, only the aforementioned
values were studied. For, BM25, we also investigated the results for b = 0.75
and for k; € {1.2,1.5,1.7,2.0}. And for Language Model, we also studied the
results for p € {10, 500,2000}.

After running our experiments, we evaluated the results of our approaches by
performing the Cross Validation of each method for the cases of removing and
not removing stop words. Thus, we used the holdout method, also called test
sample estimation, which consists in dividing the data in two mutually exclusive
subsets, one for training and tuning the parameters and, the other for testing
them, called holdout set [Kohavi et al., 1995]. To perform Cross-Validation
using the holdout method, first, we fit a function using only the training set
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and, then, we predict the output for data in the holdout set [Mago, 2011]. The
eventual errors generated during the computation are accumulated to give the
mean absolute test set error [Mago, 2011].

Manning et al. [2008] affirms that the two most frequent and basic measures
used to evaluate Information Retrieval effectiveness are precision and recall.
They are defined for the case where we search documents that best fit a query
[Manning et al., 2008].

e Precision (Equation 17) represents the number of relevant retrieved doc-
uments over all retrieved items [Manning et al., 2008].

#(relevant items retrieved)

precision = (17)

#(retrieved items)

e Recall (Equation 18) indicates the fraction of relevant retrieved documents
while considering all relevant documents in the system [Manning et al.,
2008].

#(relevant items retrieved)

recall = (18)

#(relevant items)

A single measure based both on precision and recall is the F' measure (Equa-
tion 19) [Manning et al., 2008]. This measure is used for evaluating effectiveness
in some search applications and it is defined as the harmonic mean of precision
and recall [Croft et al., 2010]. Its main advantage is summarizing effectiveness
in a single number [Croft et al., 2010].

F Measure =2 - (precision - recall)

(precision + recall) (19)
During the last years, some measures have been widely used, especially mean
average precision (MAP) [Manning et al., 2008]. This measure is the most stan-
dard among the TREC community, providing a “single-figure measure of quality
across recall levels” [Manning et al., 2008]. For the set of top k& documents re-
trieved for each query ¢; € ), MAP is defined according to Equation 20.

Q| |R;]
MAP(Q) = Ly Z = Z Precision(R;y) (20)
Q= IRi] i

Where R; is the set of relevant documents retrieved for query g;, |R;| is the
number of elements of R; and Rj is the set of ranked results from the top k
results of R; [Manning et al., 2008]. When no relevant document is retrieved,
the precision value is equal to 0; for a single query, the average precision “ap-
proximates the area under the uninterpolated precision-recall curve”; and for a
set of queries, the MAP would be an approximation of the average area under
the precision—recall curves of these queries [Manning et al., 2008].
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5 Results and Evaluation

The best results obtained through cross validation for each studied method are
listed on tables 4.1 and 4.2. Table 4.1 shows cross validation results for the case
of not removing stop words and Table 4.2 presents the results obtained with
stop words removal.

No Stop Words Removal
H MAP Precision Recall F Measure
BM25 0.6827 0.7774 0.7307 0.6930
TF-IDF 0.6837 0.7405 0.7456 0.6889
LM 0.6086 0.7923 0.6483 0.6543

Table 4.1: Results for the experiments performed without stop words removal
for Okapi BM25 (BM25), TF-IDF and Language Model (LM) approaches.

Stop Words Removal
H MAP ‘ Precision Recall ‘ F Measure
BM25 0.7136 0.7563 0.7715 0.7107
TF-IDF 0.7259 0.7388 0.7943 0.7251
LM 0.6064 0.8219 0.6365 0.6620

Table 4.2: Results for the experiments performed with stop words removal
for Okapi BM25 (BM25), TF-IDF and Language Model (LM) approaches.

As shown in Table 4.1, the best result for the experiments made without
stop words removal was achieved for scenario where we use BM25 approach (F
Measure = 0.6930). For the experiments in which we performed stop words
removal, the best result was obtained with TF-IDF approach (F Measure =
0.7251).

While comparing experiments made with and without stop words removal,
we could observe that the removal of stop words improves the performance of
all approaches, especially TF-IDF. In this case the improvement was superior
than 5%, if compared to the result of TF-IDF without removing stop words.
This could be explained due to the fact that stop words have little value and
could also introduce bias since they are high frequency terms. Thus, removing
them allow us to focus on the important and meaningful terms.

Our experiments, however, could not surpass the baseline, reported by Adeel Nawab
et al. [2012]. The authors achieved F Measure = 0.882 by comparing n-grams
in each document using deletions, WordNet and paraphrases through Language
Model approach. Other approaches evaluated in [Adeel Nawab et al., 2012]
also “demonstrate that the various types of modified n-grams all contribute
to identifying when text is being reused since they capture different types of
rewrite operations”. Besides that, the authors also show an improvement in the
performance when n-grams and Language Model are combined.
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6 Conclusion

The goal of this work was evaluate how the classical Information Retrieval tech-
niques perform text reuse task. We made different experiments on METER
corpus, studying three classical approaches (Okapi BM25, TF-IDF and Lan-
guage Model) and compared them to the baseline.

The comparison shows that our results are not good as the baseline and the
results obtained by Adeel Nawab et al. [2012]. This demonstrates the relevance
of using n-grams techniques in text reuse problems. We could also conclude
that it is important to observe text operations like deletions and paraphrases.
Both of them are operations generally applied to modified texts.

As future work, we suggest the use of Okapi BM25 and TF-IDF approaches
combined with n-gram based techniques. We also recommend the study of other
types of text modification and how they could influence the detection of text
reuse.
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